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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de classificacao de imagens obti-
das a partir da radiografia do térax para o diagnéstico das doencas pulmonares Pneumonia
e Tuberculose, utilizando algoritmos baseados na Rede de Kolmogorov-Arnold (Efficient e
Fast). A pesquisa inicia com uma revisao tedrica das doencas pulmonares e do sistema res-
piratorio, estabelecendo a fundamentacdo necessdria para a aplicagao de técnicas de apren-
dizado de méaquina. A metodologia envolve o pré-processamento das imagens por meio de
técnicas de aumento de dados, a construcdo de modelos personalizados baseados em CNN,
Efficient KAN e Fast KAN. O desempenho dos modelos € avaliado por métricas de avaliacao,
permitindo a comparacao dos resultados obtidos. Estes resultados indicam que as arqui-
teturas baseadas na Rede de Kolmogorov-Arnold se demonstraram promissoras em com-
paracdo com os testes realizados para o modelo CNN, onde foi evidenciado que a técnica
Fast KAN, com um tempo menor, igualou as porcentagens das métricas de avaliacdo com o

algoritmo CNN, com diferenca de 12 horas.

Palavras-chaves: Classificacdao de imagens, Radiografia do térax, Doencas pulmonares, Rede

de Kolmogorov-Arnold.



ABSTRACT

This work aims to develop a classification system for images obtained from chest x-ray for
the diagnosis of lung diseases Pneumonia and Tuberculosis, using algorithms based on the
Kolmogorov-Arnold Network (Efficient and Fast). The research begins with a theoretical re-
view of lung and respiratory system diseases, establishing the necessary foundation for the
application of machine learning techniques. The methodology involves the pre-processing
of images through data augmentation techniques, the construction of customized models
based on CNN, Efficient KAN and Fast KAN. The performance of the models is evaluated
by evaluation metrics, allowing the comparison of the results obtained. These results indi-
cate that the architectures based on the Kolmogorov-Arnold Network proved to be promising
compared to the tests carried out for the CNN model, where it was shown that the Fast KAN
technique, with a shorter time, equaled the percentages of the evaluation metrics with the

CNN algorithm, with a difference of 12 hours.

Keywords: Image classification, Chest X-ray, Lung diseases, Kolmogorov—-Arnold Network.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Segundo a Organizacao Mundial da Satide (OMS) (2023), no ano de 2021, das dez prin-
cipais causas de mortes no mundo, cinco sao doencas respiratorias, sendo elas: COVID-19
(2° Lugar); doenca pulmonar obstrutiva cronica (DPOC) (4° Lugar); infec¢des agudas das
vias respiratorias inferiores, como, por exemplo, pneumonia, bronquite e bronquiolite (5°
Lugar); Cancer (Traqueia, Bronquio e Pulmao) (6° Lugar) e Tuberculose (10° Lugar). As ou-
tras causas sdo: Doenca cardiaca isquémica (1° Lugar); acidente vascular cerebral (AVC) (3°©
Lugar); Doenca de Alzheimer e outras deméncias (7° Lugar); diabete (8° Lugar) e Doenca

renal (9° Lugar).

Doengas pulmonares sdao um conjunto de distirbios que comprometem a integridade
do pulmao, sendo este, um grande desafio na drea da saide. Dentre as diversas enfermida-
des que afetam este 6rgao, tuberculose e pneumonia estdo entre as dez principais causas
de mortes no mundo, onde o principal alvo sdo pessoas vulnerdveis, como idosos e pessoas
com sistema imunolégico fraco (SAUDE, 2023; PATEL et al., 2024).

A pneumonia é uma infec¢do pulmonar causada principalmente por bactérias e virus
que provocam inflamacao nos alvéolos pulmonares, ou seja, inflamacao nos sacos de ar dos
pulmdes. Esta infeccao pode gerar sintomas como tosse, febre, dificuldade para respirar e
dor no peito. Para auxiliar os médicos no processo de diagnéstico, exames de imagens obti-
das a partir da radiografia do térax sao frequentemente utilizadas devido a sua eficacia em
deteccao de inflamacgdes pulmonares, enquanto a tomografia computadorizada € utilizada
para diagndsticos de problemas mais graves a partir de imagens mais detalhadas utilizando
processamento por computador e maiores niveis de radiacdo (HAQUE et al., 2024; ANTHI-
MOPOULQS et al., 2016).

A tuberculose é uma infeccdo causada pela bactéria Mycobacterium tuberculosis que,
na sua condicdo inicial, afeta as células alveolares macrofédgicas, que por fim, acarretam le-
sOes patologicas decorrentes da aglutinacdo de células imunes inatas e adaptativas (LAI et

al., 2024). Para o diagnéstico desta doenca, imagens obtidas a partir da radiografia do térax
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sdo utilizadas, mas devido a complexidade de identificar esta infeccdo em relagdo a outras
doencas pulmonares, profissionais treinados e vérios testes sao necessarios para garantir
um tratamento eficaz (SATHITRATANACHEEWIN; SUNANTA; PONGPIRUL, 2020; RAHMAN
etal., 2020).

Diante das complexidades de se interpretar conjuntos de imagens a partir da radio-
grafia do térax, que sdo regularmente utilizadas em tratamentos médicos, profissionais sem
experiéncia podem enfrentar dificuldades em realizar uma avaliacdao mais precisa. Por outro
lado, médicos com experiéncia também podem ter dificuldade em distinguir a doencga pul-
monar, o que exige técnicas mais apuradas para auxiliar na avaliacao e acompanhamento de
pacientes, dentre estas, algoritmos de aprendizado de méquina baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNA) (FERNANDEZ-MIRANDA et al., 2024; HASAN et al., 2024; KIEU et al., 2018).

RNAs se inspiram no funcionamento do cérebro humano para processar dados e apren-
der com exemplos. Este aprendizado ocorre pelo algoritmo de retro-propagacao, que calcula
o gradiente da fun¢do de custo, permitindo que os pesos sejam ajustados para minimizar
a perda durante a etapa de treinamento. Neste contexto, as Redes Neurais Convolucionais
(CNN - Convolutional Neural Network) tém sido amplamente utilizadas nas dareas de proces-
samento de imagens e visdo computacional (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; JIAO; ZHAO,
2019). Por meio das camadas convolucionais, que funcionam como filtros, é possivel anali-
sar estruturas de dados bidimensionais para gerar novos mapas de caracteristicas (LECUN
etal., 1998; JIAO; ZHAO, 2019).

Rede de Kolmogorov-Arnold (KAN - Kolmogorov-Arnold Network) foi criada pelos au-
tores Liu et al. (2024b) e descrita como uma alternativa promissora em comparacao as RNAs
tradicionais, que tém funcdes de ativacdo fixas nos neurdnios artificiais com o valor dos
pesos das conexoes sendo linear. Em contrapartida, nesta nova abordagem, as funcoes de
ativacao sdo ajustadas nas conexoes, sendo os neuronios artificiais responsaveis pelas ope-

racoes de somatorio.

Considerando o mencionado, com este trabalho, pretende-se desenvolver um sistema
de classificacdo de imagens obtidas a partir da radiografia do térax para diagnoéstico de do-
encas pulmonares utilizando KAN. De acordo com Hou e Zhang (2024), estas redes podem
capturar correlacdes complexas para problemas de classificacao de imagens médicas de-
vido a sua capacidade de modelar fun¢6es complexas. Para o desenvolvimento do problema

proposto, a lista a seguir apresenta as etapas a serem concluidas.

* Realizar o pré-processamento das imagens utilizando técnicas de aumento de dados

para simular condicdes reais que podem acontecer durante a captura das imagens;

* Desenvolver um classificador para as doencas pulmonares Pneumonia e Tuberculose

utilizando um modelo CNN personalizado;
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e Desenvolver um classificador para as doencas pulmonares Pneumonia e Tuberculose
utilizando os algoritimos Efficient KAN e Fast KAN, baseados na arquitetura KAN;

* Avaliar o desempenho dos modelos no diagnéstico de pneumonia e tuberculose;
e Comparar os resultados apresentados pelos classificadores desenvolvidos;

 Elaborar a parte escrita da dissertacdo bem como a apresentacao de defesa.

1.1 Estrutura da dissertacao

O Capitulo 2, apresenta uma ampla variedade de artigos em que foram utilizadas di-
versas técnicas de aprendizado de mdquina para identificacdo de doencas pulmonares. Por
fim, diversos outros artigos foram apresentados onde o algoritmo KAN foi utilizado como

base para desenvolver técnicas para problemas especificos.

O Capitulo 3, foi dividido entre as secoes Sistema respiratério, Doencas pulmonares,
Diagnostico por imagens, Redes neurais artificiais, Redes de Kolmogorov-Arnold, Efficient
KAN, Fast KAN, Pré-processamento de imagens e Métricas de avaliacdo. Nestas secoes foram
descritas as fundamentacdes tedricas sobre os temas que abrangem este trabalho e que sdao

necessdrias para alcancgar o objetivo.

O Capitulo 4, apresenta a maneira em que foi construido o banco de dados, o equi-
pamento utilizado bem como a linguagem de programacao e as bibliotecas, a implementa-
¢do do pré-processamento das imagens, as implementa¢des dos modelos nas trés etapas de

treinamento-validacao e a implementacao das métricas de avaliacao.

O Capitulo 5, apresenta os resultados das implementac¢des descritas no Capitulo 4
para cada modelo nas trés etapas. Estas diferentes situacoes de implementacoes foram ne-
cessdrias para desenvolver uma andlise empirica de acordo com dados reais e observacoes

diversificadas.

O Capitulo 6, apresenta as conclusoes em relacdo a uma anélise comparativa entre os
resultados apresentados no Capitulo 5, bem como trabalhos futuros que podem ser explo-

rados em relacao as evidéncias encontradas neste trabalho.
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Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

Devido ao grande nuamero de artigos publicados com foco em classificacao de do-
encas pulmonares utilizando técnicas de aprendizado de maquina, neste capitulo é apre-
sentado alguns artigos em que os autores utilizaram tanto modelos personalizados de CNN
quanto modelos obtidos a partir de aprendizado por transferéncia, modelo pré-treinado que
pode ser reutilizado (PRATT, 1992). Também é apresentado alguns estudos que envolvem o

uso do algoritmo KAN para problemas especificos.

Arias-Londofio (2020), utilizaram CNN para deteccao automdtica de COVID-19 por
meio de imagens de radiografia do térax. O objetivo deste estudo foi avaliar como técnicas
de pré-processamento de imagens podem afetar os resultados e comprometer o sistema,
simulando diferentes tipos de situacdes em que as imagens podem estar. Como resultado,

foi possivel alcancar uma precisao de 91,5% e 87,4% de average recall.

Ausawalaithong et al. (2018), utilizaram a Rede Convolucional Densamente Conec-
tada contendo 121 camadas (DenseNet-121 - Densely Connected Convolutional Network with
121 layers) para identificar cancer no pulmdo em imagens de radiografia do térax de um
banco de dados com poucas amostras. O algoritmo proposto alcancou, em média, uma acu-
racia de mais de 70%, demonstrando a eficacia desta abordagem em relacdo ao diagnoéstico

de cancer no pulmao.

Mufoz-Aseguinolaza et al. (2023), utilizaram modelos de CNN para anélise de ima-
gens médicas em 3D, do cancer de pulmao. Superando as limitacdes dos métodos de classifi-
cacao de imagens 2D, nesta abordagem foi possivel extrair informacoes relevantes de dados
tridimensionais, com a melhor performance alcancando 76,44% de acurdcia na classificacao

do cancer de pulmao.

Hamal et al. (2024), utilizaram os modelos, K-Vizinhos mais Proximos (KNN - K-
Nearest Neighbors), Arvores de Decisdo, CNN, Visual Geometry Group with 16 layers (VGG-
16), Visual Geometry Group with 19 layers (VGG-19), Rede Convolucional Densamente Co-

nectada contendo 201 camadas (DenseNet-201 - Densely Connected Convolutional Network
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with 201 layers), Redes Residuais contendo 50 camadas (ResNet-50 - Residual Network), In-
ception Version 3 (InceptionV3) e Extreme Inception (Xception) para deteccao da COVID-19
a partir de imagens de raio-X. Foi demonstrado que o modelo VGG-19 obteve uma precisao
de 99% no treinamento e 98% nos testes, chegando em 90% na deteccao de COVID-19, 90%
na detecgdo do estado normal do pulmao e 100% da detec¢do de pneumonia, sendo este
o modelo que alcancou o melhor desempenho entre as técnicas testadas, comprovando a

eficacia desta abordagem na classificacdao de doencas pulmonares em imagens de raio-X.

Malik et al. (2023), propuseram um modelo que combina técnicas para extracdo de
caracteristicas ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) e SURF (Speeded-Up Robust Featu-
res) com um modelo CNN (VGG-19) para classificacdo de doencas pulmonares utilizando
imagens de radiografia do térax. O modelo proposto alcangou uma precisao de 98,20% em
relacao a classificagdo das doencas pulmonares COVID-19, cancer no pulmao, Atelectasia,
Consolidacdao pulmonar, Tuberculose, Pneumotérax, Edema, Pneumonia e Espessamento

pleural.

Kim, Hong e Park (2021), propuseram um modelo de detec¢do de COVID-19 em ima-
gens de radiografia de térax que utiliza técnicas de reducdo de dimensionalidade e detec¢ao
de bordas. Este modelo consiste na combinacdo do algoritmo Andlise de Caracteristicas de
Linha (LFA - Line Feature Analysis), que faz a extracao de informacoes sobre a aparéncia das
linhas, com a técnica Rede Neural Recorrente (RNN - Recurrent Neural Networks), apren-
dizado utilizando dados sequenciais. Para validar o modelo proposto, comparacdes com
outros modelos foram realizadas pelos autores, sendo elas: Rede Neural Convolucional Re-
corrente (CRNN - Convolutional Recurrent Neural Network), VGG, AlexNet, ConvlD e DNN.
Utilizando a métrica Acurdcia, o modelo LFA-RNN alcancou 97,5/%, sendo este o melhor
resultado. Para os outros modelos, os resultados foram: 96,1% para CRNN, 96,6% para VGG,
94,1% para AlexNet, 79,4% para ConvlD e 78,9% para DNN.

Alshmrani et al. (2023), utilizaram a arquitetura de aprendizado profundo, VGG-19 e
CNN, para classificagdo de pneumonia, cancer de pulmao, tuberculose, opacidade pulmo-
nar e COVID-19 por meio de imagens de raio-x. Apés feito o pré-processamento das imagens
requeridas pela arquitetura, a aplicacdo da metodologia proposta alcan¢cou um desempenho
de 96,48% de acurdcia, 93,75% de recall, 97,56% de precisao, 95,62% de FI1-score e 99,82% de
ROC-AUC, demonstrando que este modelo alcangou um grande desempenho, fazendo com

que diagnosticos de doencas pulmonares sejam feitos de maneira rdpida e precisa.

Zhou et al. (2021), utilizaram reagrupamento de imagens e Redes Residuais com M4-
quina de Vetores de Suporte (ResNet-SVM - Residual Network-Support Vector Machine) para
deteccao de COVID-19 a partir de imagens da radiografia do térax. A aplicacdo da metodo-
logia proposta resultou em um desempenho de 93% de precisdo, com poucas imagens no

banco de dados referente ao treinamento.

Devido a recente publicacao feita pelos autores Liu et al. (2024b) sobre o algoritmo
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KAN, artigos propondo a utilizacdo desta técnica voltados ao campo da satide ainda néo fo-
ram divulgados. Por outro lado, em outra publicacao feita pelos autores Liu et al. (2024a), é
mencionado que diversas pesquisas foram realizadas visando desenvolver aplicacdes do al-
goritmo KAN em outros campos, em que as considera¢des finais mencionadas pelos autores
ressaltam a eficdcia desta técnica em comparagdo as técnicas de RNAs tradicionais, como,
por exemplo, aprendizado por grafos (KIAMARI; KIAMARI; KRISHNAMACHARI, 2024; BRES-
SON et al., 2024; CARLO; MASTROPIETRO; ANAGNOSTOPOULOS, 2024), visdao computaci-
onal (CHEON, 2024; FIRSOV et al., 2024), séries temporais (VACA-RUBIO et al., 2024) e uti-
lizando outras funcoes unidimensionais como, por exemplo, Wavelet (BOZORGASL; CHEN,
2024), Fourier (XU et al., 2024) e Jacobi (AGHAE]I, 2025).

De acordo com uma revisao sistematica sobre os fundamentos e aplicacoes da arqui-
tetura KAN feita pelos autores Somvanshi et al. (2024), as técnicas destacadas como prin-
cipais avan¢os em cendrios dinamicos foram Temporal-KAN (T-KAN) (XU; CHEN; WANG,
2024), FastKAN (LI, 2024) e Partial Differential Equation-KAN (PDE-KAN), onde estes mo-
delos apresentaram melhorias na eficiéncia computacional e na adaptacdo em relacdo a
resolucdo de problemas complexos. Por outro lado, devido a sua versatilidade em comple-
mentacao para cendrios que exigem arquiteturas hibridas, o modelo KAN pode ser integrado
com estruturas convolucionais (ELAZIZ; FARES; ASEERI, 2024; BODNER et al., 2024; IGALI,
SHAMOI, 2024; DROKIN, 2024), recorrentes (GENET; INZIRILLO, 2024) e aqueles baseados

em transformadores (XIE et al., 2024).
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Capitulo 3

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentado a fundamentacgdo teérica que servird como base para
este trabalho. Nas Secoes 3.1, 3.2 e 3.3, serdo levantados os conceitos sobre o sistema respi-
ratério, doengas pulmonares e técnicas de diagnéstico por imagens. Nas Secoes 3.4, 3.5, 3.8
e 3.9, serdo apresentadas as bases tedricas e métodos de implementacao sobre RNA, CNN e

KAN, bem como as técnicas de pré-processamento de imagens e métricas de avaliacdo.

3.1 Sistema respiratério

O sistema respiratdrio tem como principal funcdo captar o oxigénio e eliminar o gas
carbdnico, bem como na filtragem e aquecimento do ar. De maneira funcional, este sistema
é dividido pelas zonas de conducao e respiratéria. Por outro lado, de maneira anatémica, a
divisdo ocorre pelas vias aéreas superiores, localizada fora do térax e inferiores, localizada
dentro do torax (PATWA; SHAH, 2015). A Figura 3.1 apresenta uma esquematizagdo do sis-

tema respiratorio.

Figura 3.1 — Esquematizacdo do sistema respiratério.

Cavidade nasal —— - /
Narina— E y
Epiglote — —Faringe

Laringe

2 = Traqueia

Bronquios
Cavidade ./ primarios
pleural X

Fonte: Retirado de Santos (2024).
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3.1.1 Zonade conducao e respiratéria

Na zona de conducao, como o préprio nome diz, tem como finalidade ser a via con-
dutora de entrada e saida de ar até os pulmdes, passando por um processo de filtragem,
umidificacdo e aquecimento. A lista a seguir apresenta a sequéncia estrutural composta por
esta zona (PATWA; SHAH, 2015).

e Nariz,

* Faringe,

e Laringe,

* Traqueia,

e Bronquios,

* Bronquiolos.

Por outro lado, a zona respiratéria é onde ocorrem as trocas gasosas. A lista a seguir
apresenta a sequéncia estrutural composta por esta zona (PATWA; SHAH, 2015).

e Bronquiolos respiratorios,
* Ductos alveolares,
* Alvéolos pulmonares.

A troca gasosa ocorre nos alvéolos pulmonares, onde no processo de inspiracao, o
oxigénio se dissolve na camada de revestimento dos alvéolos, que por sua vez é levado para
0 sangue, e no processo de expira¢do, o gas carbonico resultante é expelido pelo sistema

respiratorio. A Figura 3.2 ilustra as trocas gasosas nos alvéolos pulmonares (PATWA; SHAH,
2015).

Figura 3.2 — Trocas gasosas nos alvéolos pulmonares.

Fonte: Retirado de Santos (2024).



3.2. Doengas pulmonares

3.2 Doencas pulmonares

Existem diversas doencas pulmonares que afetam os alvéolos pulmonares, responsa-
veis pela oxigenacao do sangue. Para este trabalho, serdo consideradas as doeng¢as Pneumo-
nia e Tuberculose, visto que estas doencas aparecem em publicacao feita pela Organizacao

Mundial da Saude (2023) das dez principais causas de mortes do mundo em 2021. A lista a

seguir apresenta este ranking.

1. Doenca cardiaca isquémica;

2. COVID-19;

3. AVG;

4. DPOCG;

5. Infeccoes respiratorias inferiores (Pneumonia, Bronquite e Bronquiolite);

6. Cancer de Traqueia, Bronquio e Pulmao;

7. Doenca de Alzheimer e outras deméncias;

8. Diabetes;

9. Doenca renal;

10. Tuberculose.

Ainda conforme os dados publicados pela Organizagdo Mundial da Satde (2023), a
Tabela 3.1 apresenta as posicoes das doencas, infec¢coes respiratérias inferiores (Pneumonia,

Bronquite e Bronquiolite) e tuberculose, pelo agrupamento de paises em relacao as condi-

¢Oes econOmicas.

Tabela 3.1 — Posi¢cao das doengas em relacdo as condi¢des econdmicas dos paises.

Condicoes econdmicas Infeccoes respiratorias inferiores | Tuberculose
Paises de renda baixa 1o 8°
Paises de renda média-baixa 50 6°
Paises de renda média-alta 7° NaN
Paises de renda alta 80 NaN

Fonte: Retirado de Organizacdo Mundial da Satde (2023).




32 Capitulo 3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.2.1 Pneumonia

A pneumonia faz parte das infeccoes respiratorias inferiores, causada principalmente
por bactérias ou virus, geralmente transmitidas pela aproximacdo com pessoas infectadas.
As principais vitimas sdo criancas menores de 5 anos, adultos maiores de 65 anos e pessoas
com problemas de satide preexistentes. Esta infec¢do faz com que os alvéolos pulmonares
fiquem cheios de fluidos, levando a uma absorcao de oxigénio limitada. A Figura 3.3 apre-

senta uma ilustracdo de um alvéolo pulmonar com presenca de fluidos (SAUDE, 2024a).

Figura 3.3 —Ilustracdo do alvéolo com fluido.

nos
Alvéolos

Fonte: Retirado de Vieira (2021).

A lista a seguir apresenta os sintomas da pneumonia dependendo do estado em que
se encontra o individuo (SAUDE, 2024a).

¢ Tosse;

Falta de ar;

Febre;
* Dor no peito;

¢ Nauseas;

Confusao mental (Ocorre principalmente em idosos).

O tratamento da pneumonia bacteriana é feito com o uso de antibi6ticos, como a
amoxicilina. A internacao hospitalar é necessdria apenas quando sintomas mais graves sao
apresentados, como febre alta, dificuldades respiratérias e comprometimento da funcao dos
rins e da pressao arterial (SAUDE, 2024a; SAUDE, 2024). Por outro lado, o tratamento dos
sintomas da pneumonia viral € feito utilizando antitérmicos e analgésicos. Em um estado
mais grave da pneumonia viral, sdo utilizados medicamentos como, oseltamivir e remdesivir
(EINSTEIN, 2024).
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3.2.2 Tuberculose

A Tuberculose afeta os pulmoes por meio da bactéria Mycobacterium tuberculosis, que
na fase inicial, infecta os macréfagos alveolares (Mecanismo de defesa). Esta interagdo faz
com que os macr6fagos do espaco alveolar se desloquem para o tecido responsével pelas
trocas gasosas (Intersticio pulmonar), concretizando a disseminacao da doenca (COHEN et

al., 2018). A Figura 3.4 apresenta estas interagoes.

Figura 3.4 —Ilustracdo da intera¢do entre macréfagos e Mycobacterium tuberculosis.
/ —(r\ - T
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/

Fonte: Adaptado de Cohen et al. (2018).

Como mostrado pela Figura 3.4, a primeira fase representa o primeiro contato entre
Mycobacterium tuberculosis e os macrofagos alveolares. Na segunda fase, ocorre a secrecdo
(ESX-1) do Mycobacterium tuberculosis, sendo este o processo de disseminac¢do desta bacté-
ria. Na terceira fase, estes macréfagos infectados se movem para o intersticio pulmonar. Na

quarta fase, a infeccao se espalha para outras células imunes (COHEN et al., 2018).

As vitimas com maior risco de contrair tuberculose sdao aquelas com sistema imuno-
l6gico fraco, como, por exemplo, pessoas portadoras do Virus da Imunodeficiéncia Humana
(HIV - Human Immunodeficiency Virus), pessoas em situacdo de desnutricao e aqueles que

possuem diabete. A lista a seguir apresenta os sintomas da Tuberculose (SAUDE, 2024b).

e Tosse,

* Dor no peito,

Fraqueza/fadiga,

Perda de peso,

Febre.
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O tratamento da tuberculose é feito ao longo de seis meses, onde os principais an-
tibi6ticos sao Rifampicina e Isoniazida. Caso o tratamento utilizando esses medicamentos
ndo apresentem efeitos, devido a resisténcia da bactéria, tratamentos mais longos e sofisti-
cados sdo necessarios (SAUDE, 2024b).

3.3 Diagnéstico por imagens

Técnicas de diagndsticos por imagem sdo regularmente utilizadas para identificar
mudancas ocasionadas por doencas e acidentes, que tém como base a utilizagdo de dife-
rentes tipos de energia que atravessaram o corpo humano para captar as condicdes em que
se encontra sua estrutura interna, como, por exemplo, traumas, tumores e altera(;f)es estru-
turais/funcionais. Dentre estas técnicas para o diagndstico por imagem, as mais utilizadas
sdo apresentadas na lista a seguir (MOORE; DALLEY; AGUR, 2014).

* Radiografia simples (Raio-x);

* Tomografia computadorizada (TC);

e Ultrassonografia (US);

3.3.1 Radiografia simples

O raio-x utiliza feixes contendo baixas doses de radiacdao que passam através do paci-
ente, mostrando as condi¢des das estruturas corporais em relacao as densidades de massa,
e de um detector, que recebera o retorno do comportamento destes feixes no corpo. Por-
tanto, 6rgdos/tecidos que possuem densidades maiores produzem uma drea mais brilhante
(MOORE; DALLEY; AGUR, 2014). A Figura 3.5 apresenta um exemplo de uma imagem de

radiografia do térax.

Figura 3.5 — Exemplo de uma imagem de radiografia do térax.

Fonte: Retirado de Kermany et al. (2018).

No contexto deste trabalho, imagens de radiografia do térax foram utilizadas devido a
simplicidade, eficdcia, uso recorrente na literatura e por ser mais barata que outras técnicas

de diagnéstico por imagens.
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3.3.2 Tomografia computadorizada

A producdo de imagens pela técnica TC ocorre mediante cortes transversais utili-
zando feixes de raio-x. A Figura 3.6 apresenta um conjunto de imagens obtidas pela TC do

térax.

Figura 3.6 — Conjunto de imagens da TC do térax.

Fonte: Adaptado de Fonseca et al. (2021).

Por meio da rotacdo do tubo de raio-x e do detector, medidas de energia radial sao
captadas e comparadas utilizando um computador, visando analisar a densidade radiol6-
gica da regido do corpo em questdo. De maneira andloga a radiografia simples, nas imagens
da TC, o6rgaos/tecidos com maior densidade produzem &reas mais brilhantes, enquanto
dreas pretas sao atribuidas a densidades menores (MOORE; DALLEY; AGUR, 2014).

3.3.3 Ultrassonografia

A producgao de imagem pela técnica US ocorre pela geracdao de ondas sonoras de
alta frequéncia por um transdutor, que atravessam o corpo e refletem as caracteristicas em
tempo real da d&rea em anélise, que podem ser exibidas em um monitor por meio de imagens

seccionais. A Figura 3.7 apresenta um exemplo de imagem obtida a partir da US obstétrica.

Figura 3.7 — Exemplo de US obstétrica.

-

Fonte: Retirado de Diagnésticos (2024).

A conducdo das ondas de ultrassom ndo ocorrem de maneira adequada pelo ar, por-
tanto, esta técnica ndo é utilizada para diagnésticos do pulmao, sendo mais recomendada
para exames preventivos durante a gravidez, visto que este procedimento nao utiliza radia-
¢ao (MOORE; DALLEY; AGUR, 2014).
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3.4 Redes neurais artificiais

Sistemas do tipo RNA sdo inspirados no funcionamento do cérebro humano, onde as
unidades basicas de processamento (neuronios artificiais) sdo distribuidas em camadas de
entrada (Dados de entrada), oculta (Célculos intermedidrios) e saida (Predicao final), ilus-
trado pela Figura 3.8, sendo que a quantidade de camadas e neurdnios artificiais bem como

suas propriedades variam conforme o problema a ser resolvido (HAYKIN, 2009).

Figura 3.8 — Representagdo das RNAs.

&
Camada de Camada oculta Camada de
entrada saida

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

3.4.1 Neuronio de McCulloch-Pitts

O conceito de neurodnio artificial, em termos de l6gica proposicional (AND, OR e NOT),
foi introduzido inicialmente por McCulloch e Pitts (1943), onde cada neur6nio possui mul-
tiplas entradas e uma saida, sendo somente sinais bindrios. Os pesos, que determinam a
importancia da conexao, sao fixos e ndo ajustdveis. Fazendo o somatdrio dos sinais de en-
trada (X1, ..., Xm) multiplicados pelos seus respectivos pesos (W1, ..., Wm), utilizando a
funcao de ativacdo (F) limiar, caso o valor do somatério ultrapasse o valor definido como
limiar, o neurdnio serd ativado, ou seja, a saida (Y) serd igual a 1, caso contrério, serd 0. A

Figura 3.9 apresenta uma representacdo gréafica do neurénio de McCulloch-Pitts.

Figura 3.9 — Representacdo grafica do neurénio de McCulloch-Pitts.

X1 W1

Wm

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).
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3.4.2 Perceptron de Rosenblatt

Mesmo que o neurénio de McCulloch-Pitts e o perceptron proposto por Rosenblatt
(1958) tenham a mesma ideia de simular o funcionamento da estrutura biolégica do neuro-
nio, existem diferencas nas suas composicoes. O Quadro 3.1 apresenta as principais diferen-

cas entre o neurdnio de McCulloch-Pitts e o perceptron de Rosenblatt.

McCulloch-Pitts Rosenblatt
Somente entradas bindrias Entradas podem ser niimeros reais
Pesos fixos Pesos ajustaveis
Resolve problemas em termos de ldgica simples | Resolve problemas linearmente separaveis

Fonte: Adaptado de McCulloch-Pitts (1943) e Rosenblatt (1958).

Quadro 3.1 - Diferencas entre neurdnio e perceptron.

O perceptron utiliza o mesmo modelo de neuronio artificial ilustrado pela Figura 3.9,
mas, como mostrado pelo Quadro 3.1, existe a possibilidade de resolver problemas de clas-
sificacao bindria linearmente separaveis por meio da capacidade de permitir niimeros reais
como dados de entrada e pesos ajustaveis por meio do algoritmo de aprendizagem proposto
por Rosenblatt, diferente dos neurénios de McCulloch-Pitts, que permitem somente ope-
racdes logicas simples, visto que, somente é permitido entradas bindrias e pesos fixos que
devem ser definidos manualmente (ROSENBLATT, 1958). A equacao 3.1 demonstra a mode-

lagem matematica do perceptron.

v= i w;x;+b, (3.1)

i=1
onde, v é a representacdo matemadtica do perceptron, w; sdo os pesos, x; sdo os dados de
entrada e b é o viés, também chamado de bias, responsével por ajustar a posicao da fronteira
de decisao para melhorar a classificacao bindria (ROSENBLATT, 1958). O ajuste dos pesos
(w e b) ocorre pela correcdao dos erros mediante a predicao dos dados de entrada. A equacao

3.2 demonstra a modelagem matematica da atualizacdo dos pesos (ROSENBLATT, 1958).
w(i+1)=w(@)+n(d@i@) - y@)x(), (3.2)
onde, i é o incremento, w(i +1) é a atualizacao do peso, w(i) peso atual, n é o valor da taxa

de aprendizagem, (d— y) é o calculo do erro, sendo d a resposta desejada e y aresposta atual,
e x os dados de entrada (ROSENBLATT, 1958).

3.4.3 Retro-propagacao

Este aprendizado ocorre através do ajuste dos pesos das conexdes entre os neurdnios
artificiais de uma RNA com camadas de entrada, oculta e saida. Neste método, ocorre a mi-

nimizacao de uma funcao de custo viabilizando a capacidade de generalizacao, ou seja, dado
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um conjunto de dados de entrada, minimizar a diferenca entre a saida predita e a saida de-
sejada com base no gradiente do erro, mostrado pela equacao 3.3 (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986).

1
E=23 3 je—djo, (3.3)
7

onde, E é o erro, ¢ é o indice sobre os pares de entrada e saida, j é o indice sobre as unidades
de saida, y representa o estado real e d é o estado desejado. A minimizacao do erro, e por
consequéncia, a atualizacao dos pesos, ocorre mediante ao calculo de derivadas parciais de
E em relacao aos pesos, por meio da descida do gradiente. A equacgdo 3.4 demonstra este
célculo (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

O0E )

w* = w—n(—

E (3.4)

onde, w* é o peso atualizado, w é o peso atual, ) é a taxa de aprendizagem (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

3.4.4 Funcoes de ativacao

As funcoes de ativacao tém como objetivo determinar se a informacao contida em um
neuronio artificial serd passada para a préxima camada da RNA. O sistema 3.5 apresenta a
funcdo Limiar, onde 0 é o parametro ajustdvel, enquanto o sistema 3.6 apresenta a funcao
Degrau, onde o parametro do ponto de corte é fixo, mostrado pela Figura 3.10 (MCCUL-
LOCH; PITTS, 1943; ROSENBLATT, 1958).

L Osex<0 0sex<0
limiar = (3.5) degrau= (3.6)
lsex=6 lsex=0

Figura 3.10 — Representacao grafica das funcoes de ativacdo Limiar e Degrau.

-1.00 -075 -050 -025 000 025 050 075 1.00
x

Fonte: o autor.

Por outro lado, existem outras func¢des de ativacdo que introduzem nao-linearidade
no modelo, fazendo com que relagées mais complexas entre os dados de entrada e saida se-

jam modeladas para que problemas mais complexos sejam resolvidos, como, por exemplo,
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visdo computacional. De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), uma das fun-
¢oes de ativacdo mais utilizada e mais recomendada nos neurdnios artificiais das camadas
ocultas é a Unidade Linear Retificada (ReLU - Rectified Linear Unit) (NAIR; HINTON, 2010),

demonstrada pela equacdo 3.7.

RelLU(x) = max(0, x), (3.7)

onde, x sdo os dados das camadas anteriores. A Figura 3.11 apresenta o grafico da funcao de

ativacao ReLU.

Figura 3.11 — Gréfico da funcdo ReLU.

Fonte: o autor.

Para os neurdnios artificiais da camada de saida, as funcdes de ativacdo mais utili-
zadas sdo, Sigmoid, para classificacdo bindria, apresentado pela equacao 3.8 e pela Figura
3.12a e, Softmax, para classificacdo de multiplas classes, apresentado pela equacao 3.9 e
pela Figura 3.12b (BISHOP; NASRABADI, 2006).

Xi

Sigmoid(x) = , (3.8 Softmax(x;) = - (3.9
& 1+e % Yjel
Figura 3.12 — Funcgdes de ativacdo da camada de saida.
(a) Gréfico da funcao Sigmoid. (b) Gréfico da funcdo Softmax.

Fonte: o autor.
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3.4.5 Funcoes de perda

As funcoes de perda, também chamadas de fung¢des de custo, sdo utilizadas nas RNAs
para quantificar as diferencas entre os resultados encontrados com os observados, onde este
valor quantificado serd minimizado por meio de técnicas de otimizacdo para ajustar os va-
lores dos pesos (RASCHKA; MIRJALILI, 2017). O Quadro 3.2 apresenta as funcoes de perda

mais utilizadas para resolver problemas de regressao e classificagao.

Funcoes Aplicacao

Erro Quadratico Médio (MSE - Mean Squared Error) Regressao
Entropia Cruzada Bindria (BCE - Binary Cross-Entropy) Classificacao
Entropia Cruzada Categorica (CCE - Categorical Cross-Entropy) | Classificacao

Fonte: o autor.

Quadro 3.2 — Funcgdes de perda.

A func¢do de perda MSE é utilizada para problemas de regressao, que produz uma
saida continua, ou seja, predicdo de valores futuros em relacao aos dados passados. Esta
funcao calcula a média dos quadrados da diferenca entre os resultados encontrados com os
verdadeiros (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

MSE = lZ(d—y)?, (3.10)
m=

onde, m é o numero total de amostras, d sao os resultados encontrados e y sao os resultados

verdadeiros.

Por outro lado, a funcdao de perda BCE € utilizada para problemas de classificacao
bindria, ou seja, classificacdo em relacao a duas classes distintas. A equacao 3.11 apresenta o
célculo utilizando os resultados encontrados e os verdadeiros (BISHOP; NASRABADI, 2006).

1 m
BCE = —EZyilog(di)+(1—yi)log(1—cli), (3.11)

i=1
onde, m é o nimero total de amostras, d sao os resultados encontrados e y sdo os resultados
verdadeiros. Ja a funcao de perda CCE € utilizada para problemas de multiplas classes, onde
a equacao 3.12 apresenta o cdlculo utilizando os resultados encontrados e os verdadeiros

(MURPHY, 2012).
CCE=-) yilog(dy), (3.12)
i

onde, y sdo os resultados verdadeiros e d sao os resultados encontrados.

3.4.6 Otimizadores

Técnicas de otimizacao sao utilizadas nas RNAs tradicionais para minimizar uma fun-

cao de perda, ajustando os pesos das conexdes entre os neurdnios artificiais para aproxi-
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mar os resultados encontrados com os verdadeiros (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). O Quadro 3.3 apresenta alguns exemplos de técnicas de otimizacao com suas respec-

tivas descricoes.

Técnicas Descricoes
Descida do Gradiente Estocéstico Parametros na direcao oposta ao gradiente.
Estimativa de Momento Adaptativo | Médias moéveis dos gradientes e seus quadrados.
Fonte: o autor.

Quadro 3.3 - Técnicas de otimizagdo.

Descida do Gradiente Estocéastico (SGD - Stochastic Gradient Descent) é uma técnica
de otimizacao baseada na técnica Descida do Gradiente, diferindo em relagdo a atualizagao
dos parametros, onde a SGD ocorre ap6s cada amostra, enquanto a técnica Descida do Gra-
diente ocorre ap6s todo o conjunto de dados. Nesta técnica de otimizacao, o cdlculo do vetor
gradiente indica a direcao oposta em que deve ocorrer os ajustes dos pesos para reduzir o
erro encontrado pelo modelo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Estimativa de Momento Adaptativo (ADAM - Adaptive Moment Estimation) é uma téc-
nica que combina outros dois métodos de otimizacdo, sendo eles, Algoritmo de Gradiente
Adaptativo (AdaGrad - Adaptive Gradient Algorithm) e Propagac¢do da Raiz Quadrada Média
(RMSProp - Root Mean Square Propagation) (KINGMA, 2014). O Quadro 3.4 apresenta as
caracteristicas adotadas pela técnica ADAM dos métodos AdaGrad e RMSProp.

Técnicas Funcionamento

AdaGrad Funciona bem com gradientes esparsos.

RMSProp | Funciona bem em configuracdes ndo-estaciondrias.
Fonte: o autor.

Quadro 3.4 — Caracteristicas adotadas por ADAM.

Portanto, o ajuste das taxas de aprendizado adaptativas para diferentes parametros
ocorre, em um primeiro momento, com base em uma média mével exponencial dos gradi-
entes, e em um segundo momento, com base na média moével exponencial dos quadrados
do gradiente (KINGMA, 2014). A equacao 3.13 demonstra o cdlculo do primeiro momento e

a equacao 3.14 apresenta o célculo da correcao do viés.

my = frmer+ (1= pOVefi6r-),  (3.13) =g G149

onde, ¢ representa a iteracdo, 3; é a taxa de decaimento exponencial para estimativas e f(6)
é a funcao objetivo em relagdo aos parametros da rede. A equagdo 3.15 demonstra o cdlculo
do segundo momento e a equacao 3.16 apresenta o cdlculo da correcdo do viés (KINGMA,
2014).
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vi=Pavis+(1- ) (Vo fi0r )%  (3.15) =g (3.16)

onde, 3, é a taxa de decaimento exponencial para estimativas. Com os célculos realizados
no primeiro e segundo momento, € feito a atualizagdo dos parametros da rede, mostrado
pela equacao 3.17 (KINGMA, 2014).

0,=0,_,— (3.17)

1y
—,
\/ i)t +€
onde, a é a taxa de aprendizagem e € é um termo de estabilidade para evitar divisdo por zero
(KINGMA, 2014).

3.4.7 Camadas convolucionais

A CNN é um tipo especifico de RNA que tem como principal objetivo, realizar tare-
fas relacionadas a visao computacional. Sistemas computacionais do tipo CNN exploram a
estrutura espacial dos dados de entrada via operacdes de convolug¢do. Conforme mostrado
pela Figura 3.13, a convolucao consiste na aplicacdo de um filtro em todas as regides da ima-

gem, gerando um novo mapa de caracteristicas (GERON, 2019; LECUN et al., 1998).

Figura 3.13 — Representacao grafica do filtro de convolugao.

L/ S/ S — —/
[/ R/ —— —/—)
L/ S/ S/ S/ S
[ [ [ [ [

Fonte: Retirado de Géron (2019).

O filtro é uma matriz de pesos, mostrado como exemplo pela matriz 3.18, que des-
taca caracteristicas especificas, como bordas, texturas e objetos. A aplicacdo de multiplos
filtros em diferentes camadas permite a extracao de caracteristicas cada vez mais complexas
(GERON, 2019; LECUN et al., 1998).

o O =
oS = O

0
0 (3.18)
1

Como mostrado pela Figura 3.13, o filtro de dimensodes (3x3x1) se desloca em uma

imagem de dimensdes (9x7x1) com o comprimento de passo (Stride) igual a 1, ou seja, fa-
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zendo operacoes de multiplicagdo e em seguida o somatorio entre os pesos do filtro e os
pixeis da imagem, o tamanho do mapa de caracteristicas resultante possui as dimensoes
(7x5x1), o que leva a 35 movimentos do filtro na imagem (MEHLIG, 2021). A equacao 3.19

apresenta a saida desta operacao.

Viik=8 Z Z Z WpqrkXp+s(i-1),q+sG-1,r — Ok |» (3.19)
p=lqg=1r=1

onde, g é a funcao de ativacdo, w € os pesos, x os dados de entrada, p (Altura), g (Largura)
e r (Quantidade de camadas de cores) sao as dimensdes de uma imagem, s € o stride, k é o
kernel e 6 é o limite (MEHLIG, 2021).

3.4.8 Normalizacdao em lotes

Com a aplica¢ao das camadas de convolucao, é comum na literatura a utilizacdo de
camadas de Batch Normalization (Em portugués: Normalizacdo em lotes) para acelerar o
treinamento e estabilizar a aprendizagem. Esta normalizacdo ocorre mediante ao cédlculo
da média e do desvio padrdo conforme a dimensao dos mini-lotes e dois parametros ajus-
taveis com o mesmo tamanho dos dados de entrada. A equacgdo 3.20 apresenta o célculo de

normaliza¢do da saida da camada anterior (IOFFE, 2015).

3 ( x—E[x]
y=v vVar(x]+e

onde, x sdo os dados de entrada, E é a média, Var é a variancia, € é a constante para garantir

+B, (3.20)

estabilidade numérica, y é o parametro ajustavel para dimensionamento e 8 é o parame-
tro ajustavel para deslocamento, que por meio da retro-propagacao, podem ser ajustados
conforme as equacoes 3.21 e 3.22 (IOFFE, 2015).

ia_(x——E[x]) (3.21) ﬂ— iﬁ (3.22)
= 0yi \W/Var[x] +e ’ ' op - i=10YVi '

onde, [ é a funcao de perda.

3.4.9 Funcao de agrupamento

A camada de Pooling (Em portugués: Agrupamento) também é comum nas imple-
mentacoes de CNN, onde o objetivo da sua utilizacdo é a reducdo de dimensionalidade es-
pacial mantendo as informacgdes relevantes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016;
ZHOU; CHELLAPPA, 1988). De acordo com Dumoulin e Visin (2016), uma das funcoes de

agrupamento mais comuns é a Max Pooling, onde um valor maximo é definido conforme o
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passo do deslocamento (stride) faz com que uma janela (kernel_size) se desloque sobre um
mapa de entrada. De maneira geral, onde somente é considerado os parametros kernel_size

e stride, a equacao 3.23 apresenta o célculo para qualquer tipo de agrupamento.

i—k

)

+1, (3.23)

onde, i é a entrada, k é o tamanho da janela e s é o passo do deslocamento (DUMOULIN;
VISIN, 2016).

3.5 Redes de Kolmogorov-Arnold

Diferente das RNAs tradicionais, baseadas no Teorema da Aproximacao Universal,
onde é possivel aproximar qualquer funcao continua desde que a funcao de ativacdo tam-
bém seja continua e nao-linear (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989), mostrado pela
equacdo 3.1, KANs sdo inspiradas no Teorema de Representacdo de Kolmogorov-Arnold,
onde qualquer funcao continua multivaridvel pode ser representada pelo somatorio de fun-
¢oes unidimensionais compostas (KOLMOGOROV, 1957), mostrado pela equagdo 3.24.

2n+1

f(xl) ceey xl’l) = Z q)q
q=1

n
</>q,p(xp)) , (3.24)
p=1

onde, x sdo as varidveis de entrada, n é a quantidade de variaveis, f € uma funcao continua,
® sao funcgodes continuas e unidimensionais que dependem de uma tnica varidvel, ¢ é a
soma entre a func¢do base e spline (Curva definida por pontos de controle) , apresentada
pela equacao 3.25, p sdao as dimensoes de entrada e g sao as dimensoes de saida (LIU et al.,
2024b).

¢(x) = w(b(x)+ spline(x)), (3.25)

onde, b é a funcao base, w é o fator que controla a magnitude da funcao de ativacao e spline

é uma combinacdo linear de B-splines mostrado pela equacgdo 3.26 (LIU et al., 2024b).

spline(x) = Z c;Bi(x), (3.26)
1

onde, ¢ é o parametro a ser ajustado e B é a funcdo B-spline, onde, para funcoes quadréticas
e cubicas, € utilizado a funcao recursiva 3.27 (GORDON; RIESENFELD, 1974).

S—Xi Xizm—S$ N
 Bim1(8) + — L Bit1mo1(5)", (3.27)

Bim(x) = ——7—
Xi+m-1-—x; Xivm— Xi+l

onde, s sdo os nos. A escolha da funcao é definida pelo m, sendo 2 para fun¢des quadra-
ticas e 3 para fung¢des cubicas (GORDON; RIESENFELD, 1974). O conjunto de Figuras 3.14
apresentam graficos com variacoes dos coeficientes dos polindmios ctibicos dos B-splines.
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Figura 3.14 — Exemplos de B-splines.

[-1, 2.0, -1] [-1, 2. 2, -11 [-1, 1.3, -1] [-1, 0. 3, -1]

S~

Fonte: o autor.

Mesmo que a arquitetura KAN tenha uma estrutura totalmente conectada semelhante
ao da RNA, como mostrado pela Figura 3.15, existem diferencas em como o célculo da retro-
propagacado faz a atualizacdo dos pesos, que neste caso sdo func¢des unidimensionais (LIU et
al., 2024b).

Figura 3.15 — Estrutura KAN.

n o a0 N

N INNMNNNN L

Fonte: Retirado de Liu et al. (2024b).

Nesta estrutura, contendo dois neurdnios artificiais na camada de entrada, uma ca-
mada oculta com cinco neuronios artificiais e um neurdonio artificial na camada de saida,
as arestas ilustram funcoes de ativacao ajustdveis. Para isso, neuronios artificiais ndo apli-
cam fung¢des ndo-lineares no processo, em vez disso, apenas fazem o somatério dos sinais

recebidos das arestas e propagam para as camadas seguintes (LIU et al., 2024b).

3.6 Efficient KAN

Para a arquitetura Efficient KAN, foram feitas adaptacdes na implementac¢do para me-
lhorar a eficiéncia sem perdas na funcionalidade apresentada. Uma dos principais proble-
mas da técnica KAN na sua forma original estd no consumo de memoria em relagado a ex-
pansao da entrada de um tensor no formato (batch_size, out_features, in_features) para apli-

cacao da funcao de ativacao. Para resolver este problema, a entrada é ativada pelas funcoes
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B-splines e depois realizadas as combinacdes lineares destas ativacoes. Outra adaptacao foi

a substituicao da regularizacao L1 nas amostras de entrada para os pesos (BLEALTAN, 2024).

3.7 Fast KAN

Para a arquitetura Fast KAN, a funcao B-spline foi substituida pela funcdo de base
radial com kernel gaussiano para tornar o modelo mais rdpido, onde cada funcao é centrali-

zada em pontos diferentes no espaco de entrada, mostrado pela equacao 3.28 (LI, 2024).

N
Fx) =) wipllx—cil, (3.28)

i=1

onde, N é a quantidade total de centros, w sdo os coeficientes ajustaveis, x € a entrada, c é o

centro e ¢ é o kernel gaussiano, mostrado pela equacao 3.29 (LI, 2024).

7'2
o) = exp(—ﬁ), (3.29)

onde, h controla a largura/dispersao da funcdo e r é a distancia radial (LI, 2024).

3.8 Pré-processamento de imagens

Devido a variedade de tamanho, qualidade, contraste e brilho das imagens do banco
de dados, as técnicas utilizadas na etapa de pré-processamento tem grande relevancia em
relacdo a resposta do modelo. Para isso, técnicas de redimensionamento podem garantir
uma padronizacao dos dados de entrada. Normalizacdo das imagens faz com que a conver-
géncia durante o treinamento seja mais rdpida ajustando os valores dos pixeis, geralmente
em 0 e 1. Técnicas de aumento de dados, como, por exemplo, rotacoes, inversoes e ajustes de
brilho e contraste, aumentam a variacdo das imagens, evitando situacoes de Overfitting, em
que o modelo tem um excelente desempenho no treinamento, mas obtém resultados ruins
nos dados de teste (BALTRUSCHAT et al., 2019; CHOKCHAITHANAKUL; PUNYABUKKANA;
CHUANGSUWANICH, 2022; ARSOMNGERN et al., 2019).

No contexto deste trabalho, as técnicas de aumento de dados ndo foram utilizadas
somente para diversificar os dados, mas também para simular condicdes reais que podem
acontecer durante a captura das imagens. No Capitulo 4 serd apresentado como as técnicas

de aumento de dados, mostrado pelo Quadro 3.5, foram implementadas.
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Técnicas Motivacao
Rotagdo Simular inclinac¢des do paciente.
Deslocamento Simular variagdes na posicao da radiografia.
Escala Simular diferencas no zoom.
Cisalhamento | Simular distor¢oes causadas pelo angulo de captura.
Brilho Simular diferentes condicoes de intensidades.
Contraste Simular diferentes condicoes de densidade.
Saturacao Simular diferentes condi¢des de iluminacao.
Matiz Simular diferentes esquemas de coloracao.
Ruido Simular imperfei¢cdes causadas pelo equipamento.

Fonte: o autor.

Quadro 3.5 - Técnicas de aumento de dados utilizadas.

3.9 Meétricas de avaliacao

De acordo com Eusebi (2013), devido ao aumento do niimero de testes de diagnos-
ticos nas ultimas décadas, bem como de novos procedimentos, avaliacoes mais cuidadosas
sa0 necessdrias para evitar situacoes perigosas, como, por exemplo, desperdicio de recursos

financeiros e deterioracdo do quadro clinico do paciente.

Devido a isto, diversas métricas de avaliacao podem ser utilizadas para andlise de de-
sempenho de modelos de aprendizado de maquina do tipo supervisionado para resolugao
de problemas de classificacao, onde € realizado um mapeamento de instancias para classes
preditas (FAWCETT, 2006), método este um dos mais utilizados para auxiliar profissionais

da drea da satde no diagnoéstico de doencas ja conhecidas via imagens.

Ainda de acordo com Fawcett (2006), as métricas de avaliacdo mais comuns sao Acu-
récia, Precisdo, Sensibilidade e F1. J& a Matriz de Confusdo, mostrado pela Figura 3.16, ¢ um
método que permite visualizar o desempenho do modelo em relagdo a possiveis confusoes
entre as classes que podem ocorrer durante a predicao de novos dados, como por exemplo,

demonstrar se possiveis erros na classificacdo sdo generalizados ou em classes especificas.

Figura 3.16 — Representacdo da matriz de confusao.

Classes preditas

Normal Pneumonia Tuberculose

P FP FP

Normal

FN ™ FP

Classes observadas
Pneumonia

FN FN TP

Tuberculose

Fonte: Adaptado de Fawcett (2006).
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Como mostrado pela Matriz de Confusdo da Figura 3.16 e considerando problemas
de muiltiplas classes proposto neste trabalho, com as classes "Normal", "Pneumonia"e "Tu-
berculose", os niimeros representados na diagonal principal sdo aquelas classes que foram
identificadas de maneira correta, chamadas de Verdadeiros Positivos (TP - True Positives).
Por outro lado, os valores que estao fora da diagonal principal sdo as classes identificadas de
maneira incorreta, chamadas de Falsos Positivos (FP - False Positives) e Falsos Negativos (FN
- False Negatives) (FAWCETT, 2006).

Ja as métricas de avaliacdo Acurdcia, mostrado pela equacao 3.30, Precisao, mostrado
pela equacao 3.31, Recall, mostrado pela equacdo 3.32, e F1, mostrado pela equagao 3.33,
podem ser calculadas, mas para diferentes situacoes, visto que, o nivel de balanceamento
em que estd um banco de dados altera o comportamento destas medidas, ou seja, a escolha
das técnicas de avaliacdo estdo diretamente ligadas com a distribuicdo das classes do banco
de dados (FAWCETT, 2006; SAITO; REHMSMEIER, 2015).

. Total de acertos
Acuracia = (3.30)
Total de amostras

A equacao 3.30 é recomendada para situacoes em que as classes de um banco de da-
dos estdo balanceadas, visto que, a falta de balanceamento pode levar a resultados falsos
devido a predicdo ser realizada de maneira satisfatoria somente para a classe majoritdria,

mas ser ineficiente para as classes minoritarias (HE; GARCIA, 2009).

. . TP;
Precisao(classe i) = —— 3.31)
TP;+FP;
) TP;
Recall(classe i) = —— (3.32)
TP; +FN;

A equacdo 3.31 é recomendada para situacdes em que é desejado minimizar FP, onde
FN sao mais criticos. Por outro lado, a equacao 3.32 é recomendada para situacoes em que

se é desejado a minimizacdo de FN, onde FP sdo mais criticos (HE; GARCIA, 2009).

2
Precisdao~! + Sensibilidade ™

Fl(classei) = (3.33)

A equacao 3.33 é recomendada para situacdes em que as classes do banco de dados
nao estdo balanceadas, onde é feito o uso da média harmonica entre precisao e sensibilidade

para que tanto FP quanto FN sejam minimizados (HE; GARCIA, 2009).
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3.10 Avaliacao de modelos e validacao cruzada

Para que modelos de aprendizado de maquina que utilizam a técnica de retro-propagacao
facam o mapeamento da entrada em relacao a saida, ou seja, aprender sobre o passado para
generalizar sobre o futuro, técnicas de avaliacdao de modelos ou valida¢do cruzada, como,
por exemplo, Holdout e KFold, podem ser utilizadas para dividir, de maneira aleatéria, um

conjunto de dados que representa esta relacao (HAYKIN, 2009).

O método Holdout (KOHAVI, 1995) consiste em dividir, de maneira aleatéria, o banco
de dados em conjuntos de treinamento e teste, onde é habitual a escolha das propor¢des dos
conjuntos de treinamento em 70% e teste em 30%, sendo possivel adaptar estes valores em

decorréncia do tamanho do banco de dados. A Figura 3.17 ilustra este método.

Figura 3.17 — Representacao grafica do método Holdout.

Treinamento

Fonte: o autor.

Ainda de acordo com Kohavi (1995), a técnica KFold divide de maneira aleatéria um
banco de dados em subconjuntos de tamanhos aproximados, definido pelo parametro "k",
com o intuito de avaliar o desempenho do modelo. A Figura 3.18 ilustra este método utili-
zando como exemplo k=3, ou seja, trés subconjuntos do banco de dados sao criados, sendo
que, cada conjunto tem seus dados exclusivos, podendo ser definidos de maneira aleatéria
ou sequencial.

Figura 3.18 — Representacao grafica do método KFold.

K-Fold =3

Fold =1 Treino Treino Treino Treino Treino Treino

Fold=2 Teste Treino Treino  Treino  Treino Treino  Treino

Fold=3 Treino Treino Treino Teste Treino Treino Treino

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).
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Capitulo 4

METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada neste trabalho. Na Secdo 4.1,
sdo descritas as caracteristicas dos bancos de dados. Na Secao 4.2, sdo apresentadas as bi-
bliotecas utilizadas durante todo o processo de implementacdao dos modelos, bem como o
hardware utilizado. Na Secao 4.3, sdao apresentadas as técnicas de pré-processamento de
imagens. Na Secdo 4.4, sdo apresentadas as etapas de treinamento-validacdo propostas,
bem como as metodologias utilizadas para a implementa¢dao dos modelos CNN e KAN (Mo-
delos Efficient e Fast) para cada etapa de treinamento-validag¢dao. Por fim, na Secdo 4.5, sdo

demonstradas as implementac¢des das métricas de avaliagao.

4.1 Descricao do banco de dados

O problema proposto nesta dissertacao consiste na aplicacdo da arquitetura KAN em
suas variagoes Effcient KAN e Fast KAN para classificar doencas pulmonares em imagens de
radiografia do térax. Para alcancar esse objetivo, foi utilizado um banco de dados contendo
13411 imagens divididas entre as classes Normal (5075 imagens), Pneumonia (4265 ima-
gens) e Tuberculose (4071 imagens). A Figura 4.1 apresenta um grafico em que é ilustrado a

proporcao entre as classes mencionadas.

Figura 4.1 — Proporcao das classes do banco de dados.

= NORMAL = PNEUMONIA = TUBERCULOSE

Fonte: o autor.
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Este banco de dados foi construido a partir de cinco fontes diferentes, de maneira
que as classes ndo sejam desproporcionais, ou seja, que uma classe nao se sobreponha em

relacdo a outra, evitando situacdes de overfitting.

As imagens do conjunto de dados da primeira fonte, referente ao estado natural do
pulmao e pneumonia, foram adquiridas de pacientes pedidtricos de um a cinco anos do
Centro Médico Feminino e Infantil de Guangzhou, onde este projeto foi realizado conforme
a Lei de Portabilidade e Responsabilidade de Seguros de Satide (HIPAA - Health Insurance
Portability and Accountability Act) dos Estados Unidos da América (USA - United States
of America) e respeitou os principios da Declaracdo de Helsinque (KERMANY et al., 2018).
Neste banco de dados, existem trés tipos de estado em que se encontra o pulmao: condi¢ao
normal, mostrado pela Figura 4.2a, pneumonia viral, mostrado pela Figura 4.2b e pneumo-
nia bacteriana, mostrado pela Figura 4.2c (KERMANY et al., 2018).

Figura 4.2 — Amostras do estado normal e pneumonia.

(a) Normal. (b) Viral. (c) Bacteriana.

Fonte: Retirado de Kermany et al. (2018).

Devido a dificuldade de diferenciacao entre os tipos de pneumonia utilizando so-
mente imagens de radiografia do térax, para este banco de dados, as condig¢des viral e bac-
teriana foram agrupadas, portanto, serdo consideradas somente as classes Normal e Pneu-
monia.

As imagens do conjunto de dados da segunda fonte sdo referentes ao estado natural

do pulmao, mostrado pela Figura 4.3a e tuberculose, mostrado pela Figura 4.3b.

Figura 4.3 — Amostras do estado normal e tuberculose.

(a) Normal. (b) Tuberculose.

Fonte: Retirado de Rahman et al. (2020).
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Estas imagens de radiografia do térax foram adquiridas da Biblioteca Nacional de Me-
dicina (NLM - National Library of Medicine) dos EUA, do conjunto de dados coletado pelo
Instituto Nacional de Alergia e Doencas Infecciosas, vinculado ao Ministério da Satde da
Bielorrussia, do portal do Instituto Nacional de Alergia e Doencas Infecciosas (NIAID - Na-
tional Institute of Allergy and Infectious Diseases) dos EUA e do banco de dados do desafio
feito pela Sociedade Radiol6gica da América do Norte (RSNA - Radiological Society of North
America) (RAHMAN et al., 2020).

As imagens do conjunto de dados da terceira fonte sao referentes a classe tuberculose,
onde foram desidentificadas pelos provedores das imagens e mencionada pelos autores Liu
etal. (2020) somente como "grandes hospitais". A Figura 4.4 apresenta amostras deste banco

de imagens.

Figura 4.4 — Amostras de imagens deste conjunto

-

i

Fonte: Retirado de Liu et al. (2020).
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As imagens do conjunto de dados da quarta fonte sao referentes a classe tuberculose,
onde foram adquiridas pelos autores Chauhan, Chauhan e Rout (2014) no Instituto Nacional
de Tuberculose e Doencas Respiratérias de Nova Deli, India. A Figura 4.5 apresenta amostras

deste banco de dados.

Figura 4.5 - Amostras de imagens deste conjunto

Fonte: Retirado de Chauhan, Chauhan e Rout (2014).

As imagens do conjunto de dados da quinta fonte sdo referentes a classe tuberculose,
adquiridas pelos autores Kiran e Jabeen (2024) em um hospital local no Paquistdo, onde a lo-
calizacdo exata do hospital nao foi revelada. A Figura 4.6 apresenta amostras deste conjunto

de imagens.
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Figura 4.6 - Amostras de imagens deste conjunto

R

Fonte: Retirado de Kiran e Jabeen (2024).

4.2 Materiais

Todas as implementacdes computacionais foram realizadas na linguagem Python,
onde a biblioteca Pytorch foi utilizada como base para o desenvolvimento dos modelos. O
Quadro 4.1 apresenta as bibliotecas utilizadas durante todo o processo de implementacao,

bem como suas respectivas descri¢coes de uso.

Bibliotecas Descricao de uso
torch (PASZKE et al., 2019) Aprendizado de maquina, StepLR e Holdout
torchvision (PASZKE et al., 2019) Visdao computacional
time (FOUNDATION, 2024) Medicao de tempo
matplotlib (HUNTER, 2007) Visualiza¢do de dados
numpy (HARRIS et al., 2020) Funcdes matematicas
sklearn (PEDREGOSA et al., 2011) Métricas de avaliacao e KFold
kan (LIU et al., 2024b) Implementacdo oficial KAN
efficient_kan (BLEALTAN, 2024) Implementacao eficiente KAN
fastkan (LI, 2024) Implementacdao KAN para resultados mais rapidos

Fonte: o autor.
Quadro 4.1 - Bibliotecas utilizadas.
Para realizar o treinamento de técnicas de aprendizado de maquina, o hardware tem

grande impacto na velocidade em que ocorrem os calculos da retro-propagacao. Portanto, o

Quadro 4.2 apresenta o hardware utilizando nas aplicacdes dos modelos.

Hardware Descricao
CPU i5-3470
GPU NVIDIA GTX 1650 4GB
RAM 16 GB
SSD 256,1 GB

Fonte: o autor.

Quadro 4.2 — Hardware utilizado.
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4.3 Implementacao do pré-processamento das imagens

O Cédigo 4.1 apresenta aimplementacdo das técnicas de pré-processamento das ima-
gens do banco de dados completo, onde o médulo transfoms.Compose() da biblioteca torch-

vision, localizada na linha 1, foi utilizada para agrupar as transformacoes escolhidas.

Cédigo 4.1 - Implementacao das técnicas de aumento de dados.

transform_dataset = transforms.Compose (

[transforms.Resize (size=(164,164)), # ou (224,224)

transforms . RandomRotation (degrees=10) ,

transforms.RandomAffine(translate=(0.1, 0.1), scale=(0.9, 1.1),
shear=10),

transforms. ColorJitter (brightness=0.2, contrast=0.2, saturation
=0.1, hue=0.1),

transforms.ToTensor () ,

transforms.Lambda(lambda x: torch.clamp(x + torch.randn_like (x) =
0.05, 0., 1.)),

transforms.Normalize (mean=[0.5], std=[0.5])

]

Como mostrado pelo Cddigo 4.1, foram utilizadas sete fun¢des de transformacao,
sendo a primeira fransforms.Resize(), na linha 2, responsavel pela padronizacao do redi-
mensionamento das imagens nas dimensoes 164x164 ou 224x224. A segunda funcao trans-
forms.RandomRotation(), na linha 3, foi utilizada para rotacionar as imagens em angulos
de 10 graus, de maneira aleatoria. A terceira funcao transforms.RandomAffine(), na linha
4, foi utilizada para aplicar trés transformagdes nas imagens, sendo a primeira, definida
pelo parametro translate, que desloca a imagem até 10% do seu tamanho, tanto na hori-
zontal quanto na vertical. O segundo parametro scale, escalona, de maneira aleatoria, en-
tre 90% de reducao e 110% de aumento das imagens em relacdo ao seu tamanho. Por fim,
no parametro shear é definido o angulo de cisalhamento em +10 graus. Na quarta funcao
transforms.Color]Jitter(), na linha 5, quatro parametros foram utilizados para aplicar varia-
¢Oes nas cores das imagens, sendo o primeiro definido por brightness, que ajusta o brilho
da imagem, de maneira aleatdria, em um intervalo de +20%. O parametro contrast, altera o
contraste da imagem, de maneira aleatéria, em um intervalo de +20%. O parametro satu-
ration, ajusta a intensidade das cores, de maneira aleatéria, em um intervalo de +10%. Por
fim, o parametro hue, altera o matiz da imagem, de maneira aleatéria, em um intervalo de
+10%. A quinta funcao transforms.ToTensor(), na linha 6, visa converter as imagens do for-
mato array para tensor. A sexta funcdo personalizada transforms.Lambda(), na linha sete,
simula ruidos que podem ocorrer no momento da captura das imagens. Utilizando a func¢ao

torch.randn_like(x) * 0.05, um tensor do mesmo formato da imagem € criado, onde cada pi-
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xel receberd um valor de ruido diferente. Em seguida € feito uma multiplicagao com o valor
0.05 para ajustar a intensidade do ruido. Por fim este ruido somado com a imagem passa
pela funcao torch.clamp, garantindo que os valores dos tensores estejam entre 0 e 1. A ul-
tima fun¢do Normalize, na linha oito, visa normalizar em 0,5 os valores dos pixeis utilizando

os parametros mean (Média) e std (Desvio padrdo).

4.4 Etapas de treinamento-validacao

A metodologia proposta para as etapas de treinamento e validacao para classifica-
¢do de doencas pulmonares utilizando imagens de radiografia do térax estdo envoltas entre
trés etapas, onde os modelos CNN e KAN (Efficient e Fast) foram empregados em todas as
etapas. Na primeira etapa, referente a testes iniciais, foi utilizado um conjunto amostral re-
duzido contendo 1000 imagens selecionadas a partir do banco de dados completo, para veri-
ficar com mais velocidade, possiveis erros que podem ocorrer na sintaxe da implementacao,
se os dados estdo sendo carregados de maneira correto com os seus respectivos rotulos e
possibilitando uma quantidade maior de implementacdes para testagem de parametros. O
método Holdout foi empregado para dividir o conjunto de amostras em subconjuntos de
treinamento e teste, respectivamente, 70% e 30% em relacao ao total do conjunto amostral,
ou seja, 700 imagens foram utilizadas no treinamento e 300 imagens nos testes, mantendo
as classes balanceadas. O Cédigo 4.2 apresenta a implementacao deste método de avaliacdao

de modelos por meio da funcao random_split() da biblioteca torch.

Cédigo 4.2 - Implementacao do método de avaliagao Holdout.

dataset = datasets.ImageFolder(dataset_path, transform =
transform_dataset)

train_size = int(0.7 * len(dataset))

test_size = len(dataset) — train_size

train_dataset, test_dataset = random_split(dataset, [train_size,
test_size])

No Cédigo 4.2, a linha 1 representa a localizacdo da pasta em que se encontra o con-
junto amostral, onde a funcdo datasets.ImageFolder(), da biblioteca forchvision, foi utili-
zada com os parametros de localizacao, representado pela variavel dataset_path e pelo pa-
rametro da aplicacdo das técnicas de pré-processamento das imagens, representado pela
variavel transform. As linhas 3 e 4 representam as definicoes das porcentagens em que o
conjunto sera dividido. Na linha 3, o tamanho do conjunto amostral (Funcao len(), retor-
nando o valor 1000) foi multiplicado por 0.7, resultando no valor 700 e atribuido a varidvel
train_size. Na linha 4, foi realizada uma subtracao entre o tamanho do conjunto amostral

com train_size, resultando no valor 300 e atribuido a variavel test_size. Por fim, na linha 5,
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a funcao random_split() foi utilizada para dividir, de maneira aleatdria, entre o subconjunto
de treinamento, representado pela varidvel train_dataset e teste, representado pela varidvel
test_dataset, por meio das varidveis descritas nas linhas 1 e 2, como também pela atribuicao

ao conjunto amostral, representado pela variavel dataset.

Para a segunda etapa, referente a modificacao do conjunto de dados, manteve-se a
metodologia utilizada na aplicacdo da técnica Holdout da primeira etapa, mas com a utili-
zacao do banco de dados completo contendo 13411 imagens. Portanto, o subconjunto de

treinamento totalizou 9387 imagens e o subconjunto de teste, 4024 imagens.

Para a terceira etapa, referente a modificacdo das técnicas de separacao dos dados,
manteve-se o banco de dados completo contendo 13411 imagens, mas com alteracoes na
maneira em que a divisdo dos dados sdo feitas, onde a técnica de avaliagdo de modelos
Holdout foi substituida pela técnica de validagdo cruzada KFold. O Cé6digo 4.3 apresenta

aimplementacao deste método.

Cédigo 4.3 - Implementacao da técnica de validacao cruzada KFold.

1 k _ folds = 3

kf = KFold(n_splits=k_folds, shuffle=True, random_state=42)

3 for fold, (train_idx, test_idx) in enumerate(kf.split(dataset)):
4 ###Implementacao do modelo###

[\

No Cddigo 4.3, a funcdo KFold da biblioteca sklearn, localizada na linha 2 e atri-
buida a varidvel kf, foi utilizada para criar multiplos subconjuntos por meio dos parame-
tros: n_splits, que define a quantidade de subconjuntos, definido pelo valor 3 e atribuido
a variavel k_folds na linha 1; shuffle, que define a maneira em que € feita as escolhas dos
dados de treino e teste, sendo True para divisao aleatdria e False para divisdo sequencial e
random_state, que foi utilizada para garantir reprodutividade das aplicacoes dos modelos,
ou seja, controlar a maneira em que os dados sdo divididos de maneira aleatéria, visto que, o
parametro shufflefoi atribuido como True. O lago de repeticdo, localizado na linha 3, retorna

os indices dos dados divididos em treino (train_idx) e teste (test_idx) para cada iteracao.

4.4.1 Implementacoes dos modelos na primeira etapa

Nesta primeira etapa de testes iniciais, o carregamento em mini-lotes foi realizado de

maneira idéntica para todos os modelos, mostrado pelo Cédigo 4.4.

Cddigo 4.4 - Implementacao do carregamento do conjunto em mini-lotes.

1 train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=16, shuffle=True)
> test_loader = DatalLoader(test_dataset, batch _size=16, shuffle=False)
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No Cédigo 4.4, o carregamento dos dados foi realizado utilizando a fun¢do DataLoa-
der da biblioteca forch, onde, na linha 1, foi atribuido ao conjunto de treinamento e na linha
2, foi atribuido ao conjunto de teste. Para esta funcdo, trés parametros foram utilizados,
sendo o primeiro referente aos conjuntos definidos no momento da divisdo dos conjuntos
entre treino e teste, o segundo, referente ao tamanho dos mini-lotes, definido com o valor
16 e o terceiro, que realiza o embaralhamento dos dados, onde na linha 1, para os dados de
treinamento, foi definido com verdadeiro e na linha 2, para os dados de teste, foi definido

como falso.

Para o modelo CNN, cinco testes foram realizados, com variacdes na arquitetura, no
valor inicial da taxa de aprendizagem e na maneira em que essa taxa é atualizada. A primeira

implementacao foi realizada com a arquitetura mostrada pelo Codigo 4.5.

No Cdédigo 4.5, a arquitetura do modelo CNN foi realizada utilizando a fun¢do nn.Sequential
da biblioteca torch, onde o momento de execucao é realizado de maneira sequencial, con-
forme a posicao da operacdo. As trés camadas convolucionais, representadas pela fun-
cdo nn.Conv2d() da biblioteca torch, nas linhas 2, 7 e 12, foram utilizadas com os parame-
tros in_channels (Canais de entrada), out_channels (Canais de saida), kernel_size (Tamanho
do kernel), stride (Comprimento do passo) e padding (Controla a quantidade de preenchi-
mento ao redor da borda da entrada). A Tabela 4.1 apresenta os valores atribuidos para cada

parametro das trés camadas convolucionais.

Tabela 4.1 — Camadas convolucionais.

Parémetros | Primeira camada | Segunda camada | Terceira camada
in_channels 3 32 64
out_channels 32 64 128
kernel_size 3 3 3
stride 1 1 1
padding 1 1 1

Em relacdo a normalizacdao dos mapas de caracteristicas, representadas pela funcao
nn.BatchNorm2d() da biblioteca torch, localizadas nas linhas 3, 8 e 13, recebem o valor do
parametro out_channels de cada camada convolucional anterior. Para representar as rela-
¢Oes ndo-lineares, a funcao de ativacao ReLU foi utilizada seis vezes, nas linhas 4, 9, 14, 21,
25 e 29. A reducao das dimensdes dos mapas de caracteristicas normalizadas, representado
pela funcao nn.MaxPool2d(), foram realizadas trés vezes, nas linhas 5, 10 e 15, onde, para

estas camadas, os parametros foram definidos como, kernel_size=2, stride=2 e padding=0.

Ap6s aplicado a funcao nn.Flatten() para achatar a imagem em um vetor unidimensi-
onal, mostrado nalinha 17, foram utilizadas quatro func¢des lineares totalmente conectadas,
nn.Linear(), nas linhas 19, 23, 27 e 31. A Tabela 4.2 apresenta as distribui¢cdes dos neuronios
artificiais, onde o valor de entrada (128*28*28 = 100352) da primeira camada corresponde

a saida resultante da tdltima operacao de redimensionamento ap6és ser achatada, onde 128
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Cédigo 4.5 — Primeira arquitetura do modelo CNN.

1 model = nn.Sequential (
Conv2d(3, 32, kernel_size=3, stride=1, padding=1),

[\

12
13
14
15

16

nn.
nn.
nn.
.MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0),

nn

SEEE BEBEE

5

nn.

BatchNorm2d(32) ,
RelLU() ,

.Flatten () ,

.ReLU() ,

.Linear (256, 128),
.Dropout(p=0.3),
.ReLU() ,

.Linear (128, 64),
.Dropout(p=0.3),
.ReLU() ,

Linear (64, 3)

.Linear (128 =« 28 x 28, 256),
.Dropout(p=0.3),

.Conv2d (32, 64, kernel_size=3, stride=1, padding=1),
.BatchNorm2d (64) ,
.ReLU() ,

.MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0),

.Conv2d (64, 128, kernel_size=3, stride=1, padding=1),
.BatchNorm2d(128) ,
.ReLU() ,

.MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0),

representa a quantidade de mapas de caracteristicas da tltimas camada convolucional nor-

malizada e 28x28, representa a dimensao resultante das divisoes realizadas a cada reducao

em relacdo ao tamanho original da imagem original, com tamanho 224x224.

Tabela 4.2 - Distribuicao de neurdnios artificiais do primeiro teste do modelo CNN.

Parametros | Primeira camada | Segunda camada | Terceira camada | Camada de saida
Entrada 128*28*28 256 128 64
Saida 256 128 64 3

Para prevenir situacoes de overfitting, a funcao nn.Dropout() foi utilizada trés vezes,

nas linhas 20, 24 e 28, com probabilidade de desativacdo de cada neur6onio artificial em 30%
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de maneira aleatéria. O Quadro 4.3 apresenta os parametros utilizados no primeiro treina-

mento para o modelo CNN.

Parametros Descricao
num_epoch 250
learning rate 0,01
optimizer optim.Adam()
loss_fn nn.CrossEntropyLoss()

Fonte: o autor.

Quadro 4.3 - Parametros do primeiro treinamento do modelo CNN.

A realiza¢do do treinamento ocorre mediante a dois lacos de repeticao, sendo o pri-

meiro, responsavel pelo avanco das épocas (num_epoch), mostrado pelo Codigo 4.6, e o se-

gundo, responsdvel pelo treinamento conforme os conjuntos dos mini-lotes, mostrado pelo

Codigo 4.7.

Codigo 4.6 — Laco de repeticdo das épocas do treinamento.

for epoch in range(num_epoch) :
model. train ()
running_train_loss = 0.0

# Laco de repeticao dos mini-lotes

train_loss

_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)

running_train_loss / len(train_loader)

No Cédigo 4.6, a funcao model.train(), na linha 2, representa que o modelo foi colo-

cado em modo de treinamento, ou seja, faz com que as camadas mantenham o seu com-

portamento normal, utilizando as estatisticas do lote atual. Para os cdlculos realizados nas

linhas 7 (Perda mediante a divisdo do acimulo das perdas dos lotes pelo tamanho destes

lotes) e 8 (Predicdo mediante a utilizacao da func¢ao torch.max() para obtencao dos indices

das classes de maior probabilidade a partir das saidas do modelo), sdo utilizados parametros

calculados no Cdédigo 4.7, que na implementacdo original estd dentro no lago de repeticdo

do Cédigo 4.6, como mostrado pelo comentario na linha 5.

Para cada iteracao mediante ao valor definido de mini-lotes, mostrado pelo laco de

repeticao do Codigo 4.7, sdo realizadas as operacoes apresentadas pelo Quadro 4.4.

Para validar o treinamento, o Cédigo 4.8 foi implementado em um ambiente de avali-

acao, pelo uso da fun¢ao model.eval(), nalinha 1, onde € utilizado as estatisticas acumuladas

durante o treinamento. Na linha dois, a funcao torch.no_grad() faz com que os célculos dos

gradientes sejam desativados, visto que nesta etapa ndo existe a necessidade de atualizar os

pesos.
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Cédigo 4.7 - Laco de repeticao dos mini-lotes do treinamento.

for inputs, labels in train_loader:
inputs = inputs.to (device)
labels = labels.to(device)
optimizer.zero_grad ()
outputs = model(inputs)
loss = loss_fn (outputs, labels)
loss .backward ()
optimizer.step ()
running_train_loss += loss.item ()

Linhas Descricoes
2e3 Valores de entrada e r6tulos movidos para GPU.
4 Gradientes zerados para evitar acumulacao.

Predic¢oes a partir da aplicacdo do modelo a cada mini-lote.
Célculo da perda entre as predigoes e os rotulos.
Célculo dos gradientes da perda (Retro-propagacao).
Atualizacdo dos pesos com base na retro-propagacao.
Acumula a perda ao longo das iteracoes.

Fonte: o autor.
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Quadro 4.4 — Operacdes de treinamento.

Cddigo 4.8 - Implementacao para validacdo do modelo CNN.

model. eval ()
with torch.no_grad():
for images, labels in testloader:
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
outputs = model (images)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)

Na segunda implementac¢do para o modelo CNN, a tinica modificagdo realizada foi
no parametro learning rate, com valor inicial em 0.1 e atualiza¢do dinamica realizada pela

técnica StepLR da biblioteca forch. O Codigo 4.9 apresenta a implementacdo desta técnica.

No Codigo 4.9, a atualizacdo da taxa de aprendizagem é realizada pela funcao Ir_scheduler.StepLR(
para definir os parametros de como ser4 feita esta atualizacdo, nalinha 1, e pela funcao sche-
duler.step() onde serad feita a atualizacdo, na linha 8. A escolha deste método se justifica de-
vido a simplicidade, onde o valor inicial da taxa de aprendizagem é multiplicado por 0.1,

mostrado pelo parametro gamma, a cada 50 épocas, mostrado pelo parametro step_size.

Na terceira implementacdo para o modelo CNN, a taxa de aprendizagem foi definida
de maneira estatica, com valor reduzido em 0.001. O restante da aplicacdo se manteve idén-

tica ao que foi apresentado na primeira implementacao do modelo CNN.



[\

N

w

62 Capitulo 4. METODOLOGIA

Cédigo 4.9 - Implementacao da técnica StepLR.

scheduler=optim. Ir_scheduler.StepLR (optimizer, step_size=50,gamma=0.1)
for epoch in range(num_epoch) :

model. train ()

running_train_loss = 0.0

# Laco de repeticao dos mini-lotes
scheduler.step ()

train_loss = running_train_loss / len(train_loader)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)

Na quarta implementacdo para o modelo CNN, novamente a taxa de aprendizagem
foi o tinico parametro que passou por mudangas, onde o valor inicial foi mantido em 0.001,
mas com a alteracdo para atualizacdo dinadmica utilizando a funcdo Ir_scheduler.StepLR()
com os mesmos parametros definidos na segunda implementac¢ado, mostrado pelo Cédigo
4.9.

Na quinta implementacdo para o modelo CNN, foram adicionadas mais camadas na
arquitetura, sendo elas: Conv2d(128, 256), BatchNorm2d(256) e ReLU(), mostrado pelo Co6-
digo 4.10. Todos os parametros restantes foram mantidos, ou seja, nimero de épocas em
250, taxa de aprendizagem dinamica em 0.001, otimizador Adam e funcao de perda Cros-
sEntropyLoss.

Cédigo 4.10 — Camadas adicionadas na 5 implementagao do modelo CNN.

nn.Conv2d (128, 256, kernel_size=3, stride=1, padding=1),
nn.BatchNorm2d (256) ,
nn.RelLU () ,

Devido a adicdo das camadas demonstradas pelo Cédigo 4.10, foram necessdrias al-
gumas modificacoes em relacdo as camadas lineares, mostrado pelo Cédigo 4.11, visto que
a saida da camada convolucional normalizada ndo corresponde ao que foi apresentado pelo
Cédigo 4.5.

Cédigo 4.11 — Camadas lineares modificadas para a 5% implementag¢ao do modelo CNN.

nn. Linear (2562828, 256),

nn. Linear (32, 3)

A camada linear apresentada no Cédigo 4.11, recebe os 256 mapas de caracteristicas
da camada convolucional normalizada apresentada no C6digo 4.10, onde permaneceu inal-

terado as dimensdes 28*28, visto que as camadas de redimensionamento nao foram modi-
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ficadas. Na linha 3, apresenta a camada de saida modificada devido as alteracoes realizadas
na arquitetura por meio das camadas Linear(64, 32), Dropout(p=0.3) e ReLU(), mostradas
pelo Codigo 4.12, ou seja, a tltima camada foi modificada para receber a saida da camada

linear adicionada.

Cédigo 4.12 — Camadas adicionadas na 5% implementagao do modelo CNN.

nn. Linear (64, 32),
nn. Dropout (p=0.3),

s nm.RelLU () ,

O Codigo 4.13 apresenta a implementagdo completa desta arquitetura.

C6digo 4.13 — Quinta implementa¢do do modelo CNN.

nn.Conv2d (3, 32, kernel_size=3, stride=1, padding=1), #Mantido
nn.BatchNorm2d (32) , #Mantido

nn.RelLU () , #Mantido

nn.MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0), #Mantido
nn.Conv2d(32, 64, kernel_size=3, stride=1, padding=1), #Mantido
nn.BatchNorm2d (64) , #Mantido

nn.RelLU () , #Mantido

nn.MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0), #Mantido
nn.Conv2d (64, 128, kernel_size=3, stride=1, padding=1), #Mantido
nn.BatchNorm2d(128) , #Mantido

nn.RelLU () , #Mantido

nn.MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0), #Mantido

s nn.Conv2d (128, 256, kernel_size=3, stride=1, padding=1), #Adicionado

nn.BatchNorm2d (256) , #Adicionado
nn.ReLU () , #Adicionado

; nn. Flatten () , #Mantido
7 nn.Linear (256 = 28 = 28, 256), #Alterado

nn.Dropout(p=0.3), #Mantido
nn.RelLU () , #Mantido
nn.Linear (256, 128), #Mantido
nn.Dropout(p=0.3) , #Mantido
nn.RelLU () , #Mantido
nn.Linear (128, 64), #Mantido
nn.Dropout(p=0.3) , #Mantido
nn.ReLU () , #Mantido

; nn. Linear (64, 32), #Adicionado
7 nn.Dropout(p=0.3), #Adicionado

nn.RelLU (), #Adicionado
nn. Linear (32, 3) #Alterado

Para o modelo Efficient KAN, trés implementacoes foram realizadas, onde a maioria
das técnicas de pré-processamento de imagens foram mantidas inalteradas, menos a téc-

nica de redimensionamento das imagens, que, para o modelo CNN foi utilizado o tamanho
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224x224, mas para os modelos baseados na arquitetura KAN (Efficient e Fast), foi utilizado o

tamanho 164x164. O Quadro 4.5 apresenta os parametros utilizados para os trés modelos.

Implementacao 14 24 34
Taxa de aprendizagem 0.001 0.001 0.001
Tipo de taxa de aprendizagem Estatica Dinamica Dinamica
Camadas 4 4 5
Otimizador Adam Adam Adam
Funcao de perda CrossEntropyLoss | CrossEntropyLoss | CrossEntropyLoss
Epocas 250 250 250

Fonte: o autor.

Quadro 4.5 — Operagdes de treinamento para o modelo Efficient KAN.

O Codigo 4.14 apresenta a primeira implementacdo para o modelo Efficient KAN, com

4 camadas, grid_size=5 (Numero de intervalos da grade) e spline_order = 3 (Ordem do

polindémio - Fungdo cubica), sendo estes dois tltimos parametros vélidos para todas as im-

plementac¢des do modelo Efficient KAN deste trabalho.

Cédigo 4.14 — Primeira implementac¢do para o modelo Efficient KAN.

1 model = KAN([164%164%3,

164, 64, 31)

O Cdbdigo 4.14, demonstra o uso do framework KAN() em que o primeiro parametro

corresponde as dimensdes das imagens, ou seja, definido pelo redimensionamento na parte

do pré-processamento das imagens. A ultima camada corresponde a saida do modelo, visto

que sdo 3 rétulos a serem classificados (Normal, Pneumonia e Tuberculose). Todos os va-

lores entre as camadas de entrada e saida representam as camadas ocultas. Portanto, serdo

164x164x3 neurdnios artificiais na camada de entrada, onde cada neurdnio recebera um pi-

xel da imagem, 2 camadas ocultas com, respectivamente, 164 e 64 neuronios, e 3 neurdnios

para camada de saida, representando cada classe a ser identificada.

Como mostrado pela Tabela 4.5, para a segunda implementacao utilizando o modelo

Efficient KAN, somente a maneira em que € feita a atualizacdo da taxa de aprendizagem é

que foi alterado, em comparagdo a primeira implementacdo. Para a terceira e tltima imple-

mentacao utilizando este modelo, comparando com a segunda implementac¢do, somente a

quantidade de camadas é que passou por alteracoes, onde o Codigo 4.15 apresenta a se-

gunda arquitetura a ser utilizada para este modelo.

Cédigo 4.15 — Terceira implementacao para o modelo Efficient KAN.

1 model = KAN([164%164%3,

164, 64, 32, 3])

Para o modelo Fast KAN, trés implementacoes foram realizadas, mantendo todas as

técnicas de pré-processamento de imagens e as operacoes de treinamento utilizadas nas
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implementacdes do modelo Efficient KAN, mostradas pelo Quadro 4.5. Mas, como descrito
por Li (2024), foi utilizando 8 centros no calculo das Fun¢oes de Base Radial, com também
foram utilizadas camadas de normalizacdo na camada de entrada e nas camadas ocultas
para evitar que os dominios entre as Fun¢des de Base Radial e os valores de entrada sejam
diferentes. O Cddigo 4.16 apresenta a arquitetura para as duas primeiras implementacoes,

enquanto o Codigo 4.17 apresenta a arquitetura para a terceira e ultima implementacao.

Codigo 4.16 — 1% e 2 arquitetura para o modelo Fast KAN.

model = KAN([164%164+3, 164, 64, 3])

Cédigo 4.17 — 3% arquitetura para o modelo Fast KAN.

model = KAN([164%164+3, 164, 64, 32, 3])

Visto que o modelo Fast KAN é baseado no Efficient KAN, a maneira em que é im-
plementado os Codigos 4.16 e 4.17 é idéntica aos Codigos 4.14 e 4.15, do modelo Efficient
KAN, onde a diferenca estd na biblioteca utilizada, onde a técnica Efficient KAN € aplicada
por meio da biblioteca efficient_kan, e a técnica Fast KAN é aplicada por meio da biblioteca
fastkan.

4.4.2 Implementacoes dos modelos na segunda etapa

Para a segunda etapa, o banco de dados foi a principal mudanca realizada, onde o
conjunto amostral contendo 1000 imagens, utilizado na primeira etapa, foi para um banco
de dados completo contendo 13411 imagens. Para os modelos CNN, Efficient KAN e Fast
KAN, dois experimentos foram realizados para cada modelo considerando o uso da técnica
StepLR para atualizacdo da taxa de aprendizagem. O Quadro 4.6 apresenta a arquitetura e os
parametros para cada modelo.

~ CNN Efficient KAN Fast KAN
Implementacoes 1a 2a 1a 20 1@ 2a
Arquitetura Codigo 4.13 | Codigo 4.13 | Codigo 4.15 | Codigo 4.15 | Coédigo 4.17 | Codigo 4.17
Taxa de aprendizagem 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
Tipo de atualizacdo Estético StepLR Estético StepLR Estético StepLR
Otimizador Adam Adam Adam Adam Adam Adam
Funcao de perda CELoss CELoss CELoss CELoss CELoss CELoss
Epocas 250 250 250 250 250 250

Fonte: o autor.

Quadro 4.6 — Arquiteturas e pardmetros para os modelos da 2¢ etapa.
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4.4.3 Implementacoes dos modelos na terceira etapa

Para a terceira etapa, serdo realizadas trés implementacoes, uma para cada modelo,
onde se manteve o banco de dados completo e as arquiteturas das ultimas aplicacoes de
cada modelo da segunda etapa, bem como os parametros apresentados pelo Quadro 4.6,
mas desconsiderando o uso da técnica StepLR para atualizacdo dinamica da taxa de apren-

dizagem.

O destaque desta etapa estd no uso da técnica de validacao cruzada KFold, onde a sua
aplicacao bésica foi apresentada no Cédigo 4.3. No entanto, algumas medidas devem ser
realizadas para evitar erros na aplicacdo desta técnica, visto que, para garantir a reprodu-
tibilidade ao iniciar um novo Fold é necessario reiniciar a rede. O Cédigo 4.18 apresenta a

implementacdo destas medidas.

Codigo 4.18 — Medidas para reiniciar os pesos a cada Fold.

torch .backends.cudnn. deterministic = True
torch .backends.cudnn.benchmark = False

def reset_weights (m):
if isinstance(m, (nn.Conv2d, nn.Linear)):
m.reset_parameters ()

Para evitar situacoes de estados ocultos na GPU, que podem interferir na reprodutibi-
lidade entre os folds, nalinha 1, a funcao forch.backends.cudnn.deterministic definida como
verdadeiro, forca a realizacdo de operacoes deterministicas, garantindo que a mesma en-
trada sempre produzird a mesma saida, evitando inconsisténcias entre os Folds. Ja na linha
2, afuncao torch.backends.cudnn.benchmark definida como falso, usa algoritmos fixos para
o tamanho dos dados de entrada, fazendo com que cada Fold seja iniciado com 0s mesmos
célculos. Nalinha 4, a funcao reset_weights() tem com objetivo reinicializar os parametros da
rede por meio da funcao isinstance(), que verifica se o objeto pertence a uma determinada
classe, ou seja, se m é uma camada treinavel (Conv2d e Linear), a funcao reset_parameters()

reinicia os pesos destas camadas. O Codigo 4.19 demonstra as modificacdes realizadas.

Como ja mencionado anteriormente, foram utilizados 3 Folds nas implementacoes
desta etapa, portanto, como mostrado no Cédigo 4.19, na linha 3, a funcao reset_weights é
aplicada ao modelo em cada Fold para redefinir os pesos. Nas linhas 4 e 5, sdo inicializados
a cada Fold o otimizador Adam e a fun¢do de perda CrossEntropyLoss. Nas linhas 6 e 7, a
funcdo SubsetRandomSample(), da biblioteca torch, foi utilizada para criar os subconjuntos

de treinamento e teste, de maneira aleatéria, em relacdo aos indices para cada Fold.

Os codigos completos podem ser encontrados no repositério do GitHublocalizado no

Apéndice A.
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Cédigo 4.19 — Modificacoes realizadas para a técnica KFold.

for fold, (train_idx, test_idx) in enumerate(kf.split(dataset)):
model = cnn_model() .to (device)
model. apply(reset_weights)
optimizer = optim.Adam(model. parameters () , lr=learning_rate)
loss_fn = nn.CrossEntropyLoss ()
train_sampler = SubsetRandomSampler(train_idx)
test_sampler = SubsetRandomSampler(test_idx)
trainloader=Dataloader (dataset, batch_size=16,sampler=train_sampler)
testloader=Dataloader (dataset,batch_size=16,sampler=test_sampler)
# Lacos de repeticao das epocas

# Lacos de repeticao dos mini-lotes

4.5 Implementacao das métricas de avaliacao

Para validacdao dos modelos, as métricas de avaliacao ja conhecidas na literatura, Ma-
triz de Confusao, Precisao, Recall, Acuracia e pontuacgdo F1 foram utilizadas para comparar
o desempenho dos modelos. O Cédigo 4.20 apresenta a implementacao da Matriz de Con-

fusao utilizando a biblioteca sklearn.

Cédigo 4.20 — Implementacao da Matriz de Confusao.

labels = labels.cpu() .detach () .numpy()

predicted = predicted.cpu() .detach () .numpy()
classes = [’Normal’, ’'Pneumonia’, ’Tuberculose’]
cm = confusion_matrix(labels, predicted)

disp = ConfusionMatrixDisplay(cm, classes)
disp.plot (cmap=plt.cm. Blues)

plt.xlabel (’Rotulo_previsto’)

plt.ylabel (’Rotulo_verdadeiro’)

No Cdédigo 4.20, a funcdo confusion_matrix, bem como as outras métricas de avali-
acdo, nao calculam dados que estdo alocados no dispositivo GPU, portanto, nas linhas 1 e
2, foram utilizadas as funcoes cpu().detach().numpy() para realocar estes dados para o dis-
positivo CPU. Por outro lado, o Codigo 4.21 apresenta as implementacoes das métricas de

avaliacdo, Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacao F1.

Cédigo 4.21 — Implementacao das métricas de avaliagdo.

acc = accuracy_score (labels, predicted)
precision = precision_score(labels, predicted, average='weighted’)

s recall = recall_score(labels, predicted, average='weighted’)

f1 = fl_score(labels, predicted, average='weighted’)
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Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Na 14 etapa, foi utilizado o conjunto amostral contendo 1000 imagens, mostrado pela
Tabela 5.1, que apresenta as descri¢coes de uso para cada implementacdao dos modelos CNN,
Efficient KAN e Fast KAN, para as classes, Normal, com 340 imagens, Pneumonia, com 330
imagens e Tuberculose, com 330 imagens. Por meio do método Holdout, de maneira aleat6-

ria, 70% das imagens foram selecionadas para o treinamento e 30% para os dados de teste.

Tabela 5.1 — Distribuicdo das classes para a 1¢ etapa.

Implementacao Tipo Normal | Pneumonia | Tuberculose
14 - CNN Treinamento | 245 (35%) | 221 (31.6%) | 234 (33.4%)
Teste 95 (31.7%) | 109 (36.3%) 96 (32%)
24 _ CNN Treinamento | 254 (36.3%) | 224 (32%) 222 (31.7%)
Teste 86 (28.7%) | 106 (35.3%) 108 (36%)
34 _ CNN Treinamento | 245 (35%) | 223 (31.9%) | 232 (33.1%)
Teste 95 (31.7%) | 107 (35.7%) | 98 (32.7%)
49 CNN Treinamento | 242 (34.6%) | 237 (39.9%) | 221 (31.6%)
Teste 98 (32.7%) 93 (31%) 109 (36.3%)
54 _ CNN Treinamento | 240 (34.3%) | 221 (31.6%) | 239 (34.1%)
Teste 100 (33.3%) | 109 (36.3%) | 91 (30.3%)
14 - EKAN Treinamento | 242 (34.6%) | 232 (33.1%) | 226 (32.3%)
Teste 98 (32.7%) | 98 (32.7%) | 104 (34.7%)
24 - EKAN Treinamento | 240 (34.3%) | 227 (32.4%) | 233 (33.3%)
Teste 100 (33.3%) | 103 (34.3%) | 97 (32.3%)
34 _ EKAN Treinamento | 229 (32.7%) | 248 (35.4%) | 223 (31.9%)
Teste 111 (37%) 82 (27.3%) | 107 (35.7%)
19 - FKAN Treinamento | 241 (34.4%) | 226 (32.3%) | 233 (33.3%)
Teste 99 (33%) 104 (34.7%) | 97 (32.3%)
24 _ FKAN Treinamento | 231 (33%) | 233 (33.3%) | 236 (33.7%)
Teste 109 (36.3%) | 97 (32.3%) 94 (31.3%)
34 _ FKAN Treinamento | 238 (34%) | 229 (32.7%) | 233 (33.3%)
Teste 102 (34%) | 101 (33.7%) | 97 (32.3%)

Fonte: o autor.
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Para a segunda etapa, experimentos foram realizados utilizando o banco de dados
completo contendo 13411 imagens. A Tabela 5.2, apresenta as descricoes deste banco de
dados para cada implementacdo dos modelos CNN, Efficient KAN e Fast KAN, para as clas-
ses, Normal (5075 imagens), Pneumonia (4265 imagens) e Tuberculose (4071 imagens) dos

conjuntos de treino (9387 imagens) e teste (4024 imagens).

Tabela 5.2 - Distribuicao das classes para a 2¢ etapa.

Implementacao Tipo Normal Pneumonia | Tuberculose
19 - CNN Treinamento | 3562 (37.9%) | 2970 (31.6%) | 2855 (30.4%)
Teste 1513 (37.6%) | 1295 (32.2%) | 1216 (30.2%)

24 _ CNN Treinamento | 3549 (37.8%) | 3004 (32%) | 2834 (30.2%)
Teste 1526 (37.9%) | 1261 (31.3%) | 1237 (30.7%)

19 - EKAN Treinamento | 3525 (37.6%) | 3004 (32%) | 2858 (30.4%)
Teste 1550 (38.5%) | 1261 (31.3%) | 1213 (30.1%)

24 _ ERAN Treinamento | 3562 (37.9%) | 2976 (31.7%) | 2849 (30.4%)
Teste 1513 (37.6%) | 1289 (32%) | 1222 (30.4%)

19 - FKAN Treinamento | 3576 (38.1%) | 2958 (31.5%) | 2853 (30.4%)
Teste 1499 (37.3%) | 1307 (32.5%) | 1218 (30.3%)

24 - FKAN Treinamento | 3567 (38%) | 2979 (31.7%) | 2841 (30.3%)
Teste 1508 (37.5%) | 1286 (32%) | 1230 (30.6%)

Fonte: o autor.

A reducdo das implementacdes para cada modelo ocorreu porque somente 0s para-
metros das implementacoes da primeira etapa que tiveram os melhores resultados foram
testados nesta segunda etapa, onde o grande fator foi a realizacdo de experimentos com o
banco de dados completo.

Para a terceira etapa, uma implementacao foi realizada utilizando os modelos CNN,
Efficient KAN e Fast KAN, com o banco de dados completo e a técnica de validacdo cru-
zada KFold definido para criacao de trés subconjuntos aleatorios. A Tabela 5.3 apresenta as
descricoes do banco de dados utilizado nas aplicacdes dos trés modelos, onde nos trés sub-
conjuntos de treinamento e teste, as classes foram divididas como, Normal (5075 imagens),

Pneumonia (4265 imagens) e Tuberculose (4071 imagens).

Tabela 5.3 - Distribuicao das classes para a 3¢ etapa.

Fold Tipo Normal Pneumonia | Tuberculose
10 Treinamento | 3362 (37.6%) | 2865 (32%) | 2713 (30.3%)
Teste 1713 (38.3%) | 1400 (31.3%) | 1358 (30.4%)

90 Treinamento | 3368 (37.7%) | 2819 (31.5%) | 2754 (30.8%)
Teste 1707 (38.2%) | 1446 (32.3%) | 1317 (29.5%)

30 Treinamento | 3420 (38.3%) | 2846 (31.8%) | 2675 (29.9%)
Teste 1655 (37%) | 1419 (31.7%) | 1396 (31.2%)

Fonte: o autor.
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A apresentacdo destas tabelas se justifica nas definicdes das porcentagens de cada
classe dos conjuntos de treinamento e teste, visto que, a proporcionalidade destas classes
devem ser garantidas para evitar vieses que podem ser detectados pelo classificador, ou seja,
uma classe especifica que apresente uma pequena quantidade de dados pode ter a sua de-
teccdo prejudicada.

5.1 Resultados das implementacoes da 1“ etapa

Iniciando com a primeira implementacdo do modelo CNN, a Figura 5.1 apresenta o
desempenho do treinamento em relagdo a perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da
acurdcia, mostrado pelo grafico da direita. Para os dados de teste, a Figura 5.2 ilustra a matriz
de confusao, enquanto a Tabela 5.4 apresenta as porcentagens das métricas de avaliacdo

Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacao FI.

Figura 5.1 - Treinamento da 14 aplica¢do do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

Figura 5.2 — Matriz de confuséo da 1¢ aplicagdo do modelo CNN.
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Tabela 5.4 — Métricas de avaliacdo dos testes da 1¢ aplicagdo do modelo CNN.

Métricas | Valor
Acurécia | 31.67%
Precisao | 10.03%
Recall | 31.67%
F1 15.23%

Fonte: o autor.

Na Figura 5.1, o grédfico da esquerda, relativo ao comportamento da perda, foi finali-
zado com o valor 1.1. Por outro lado, no grafico da direita, o comportamento da acuracia
apresentou uma grande variac¢ao, indo de 0% até 75%, finalizando com 42%, sendo este um
resultado que representa um treinamento ruim, o que leva a detec¢oes prejudiciais de novos
dados, ilustrado pela matriz de confusdo da Figura 5.2, onde somente as imagens da classe
Normal foram identificadas de maneira correta na sua totalidade. Por outro lado, todas as
imagens das classes Pneumonia e Tuberculose foram classificadas de maneira incorreta. Isto
pode ser justificado devido desempenho apresentado no treinamento, visto que, mesmo que
o valor da perda seja pequeno, o que a primeira vista pode ser considerado um sucesso, 0
valor da acurédcia também apresentou um valor de porcentagem pequeno, configurando-se
como uma situacdo de Underfitting, onde o modelo ndo conseguiu identificar os padroes
necessdrios para identificar todas as classes de maneira correta. Somente a classe Normal
teve os seus padroes assimilados pelo modelo, sendo esta a iinica classe a ser identificada de
maneira correta, o que nao pode ser observado nas classes restantes. Estas observac¢des tém
respaldo na Tabela 5.4, que apresenta as porcentagens das métricas de avaliacdo Acurécia,

Precisao, Recall e pontuacao FI para os dados de teste.

Para a segunda implementa¢do do modelo CNN, a Figura 5.3 apresenta o comporta-
mento da perda, no gréafico da esquerda, e da acurdcia, no grafico da direita. Para os dados
de teste, a Figura 5.4 ilustra a matriz de confusdo, enquanto a Tabela 5.5 apresenta as por-

centagens das métricas de avaliacdo Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacao F1.

Figura 5.3 — Treinamento da 2% aplicagao do modelo CNN.
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Figura 5.4 — Matriz de confusdo da 2¢ aplicagdo do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.5 — Métricas de avaliacao dos testes da 2¢ aplicagao do modelo CNN.

Métricas | Valor
Acuricia | 28.67%

Precisao | 8.22%
Recall | 28.67%
F1 12.77%

Fonte: o autor.

Como mostrado pela Figura 5.3, o comportamento apresentado foi semelhante ao
demonstrado na primeira aplicacdao do modelo CNN, ou seja, situacao de Underfitting. So-
mente com as modificacOes realizadas em relacao a taxa de aprendizagem, ou seja, atuali-
zacao dinamica utilizando a técnica StepLR e valor inicial igual a 0.1, finalizou com o valor
de perda 1.1, semelhante ao que foi apresentado na aplicacdo anterior. J4 o valor da acu-
récia apresentou grandes variacoes em seu comportamento, finalizando em 25%. A Figura
5.4 ilustra a matriz de confusdo desta segunda aplicacdao do modelo CNN. De maneira se-
melhante a aplicacao anterior, somente a classe Normal foi identificada de maneira correta,
demonstrando que, mesmo com a taxa de aprendizagem diminuindo a cada 50 épocas, o va-
lor inicial deste parametro teve grande impacto, sendo necessdrio mais testes com este para-
metro iniciando com valores diferentes. De maneira semelhante ao apresentado na primeira
implementacao, a Tabela 5.5 apresenta os resultados dos testes pelas métricas de avaliacao

Acurdcia, Precisdo, Recall e pontuacao FI.

Para a terceira implementa¢do do modelo CNN, a Figura 5.5 apresenta o comporta-
mento da perda, mostrado no grafico da esquerda, e da acurdcia, mostrado do grafico da
direita, onde a diferenca para as implementacdes anteriores estd na maneira em que a taxa
de aprendizagem foi implementada, ou seja, sem atualizacdo dinamica e com valor inicial
igual a 0.001. Para os dados de teste, a Figura 5.6 ilustra a matriz de confusao, enquanto a

Tabela 5.6 apresenta as porcentagens das métricas de avaliacdo Acurdcia, Precisdo, Recall e
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pontuacao FI.

Figura 5.5 — Treinamento da 3¢ aplicagao do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

Figura 5.6 — Matriz de confusao da 3% aplicacdo do modelo CNN.
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Tabela 5.6 — Métricas de avaliagdo dos testes da 3% aplicagdo do modelo CNN.

Métricas | Valor
Acuracia 91%
Precisao | 91.18%
Recall 91%
F1 91.04%

Fonte: o autor.

Como demonstrado pela Figura 5.5, o desempenho da perda apresentou uma queda
gradual em relacdo as aplicacdes anteriores, finalizando em 0.21. Por outro lado, para o
desempenho da acurécia, as grandes variacoes que ocorreram nas aplicagdes anteriores ndao
aconteceram nesta implementacao, finalizando com 92%. Tanto os valores apresentados na

Tabela 5.6, sendo esta a primeira aplicacdo em que todas as porcentagens estao acima de
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90%, quanto as classificacoes feitas de maneira correta, apresentadas na diagonal principal
da matriz de confusao, demonstrada pela Figura 5.6, confirmam que a escolha de um menor

valor para a taxa de aprendizagem melhorou significativamente os resultados.

Para a quarta implementacdao do modelo CNN, a Figura 5.7 apresenta o comporta-
mento da perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da acuracia, mostrado pelo grafico
da direita. Para esta aplica¢do, manteve-se o valor inicial da taxa de aprendizagem em 0.001
utilizado na aplicacdo anterior, mas com atualizacdo dinamica por meio da técnica StepLR.
Para os dados de teste, a Figura 5.8 apresenta a matriz de confusao, enquanto a Tabela 5.7

apresenta os resultados por meio das métricas de avaliacdo Acurécia, Precisao, Recall e pon-

tuacao FI.
Figura 5.7 - Treinamento da 4 aplicagao do modelo CNN.
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Figura 5.8 — Matriz de confusao da 4¢ aplicacao do modelo CNN.
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Tabela 5.7 — Métricas de avaliacdo dos testes da 4% aplicacdo do modelo CNN.

Métricas | Valor
Acurécia | 88.33%
Precisdo | 88.36%
Recall 88.33%
F1 88.32%

Fonte: o autor.

Como evidenciado pela Figura 5.7, a modificacao realizada para atualizacdo dinéa-
mica da taxa de aprendizagem nao alterou de maneira significativa o desempenho do trei-
namento, finalizando com perda igual a 0.23 e acurdcia em 100%, onde, semelhanc¢as com
o comportamento da aplicacdo anterior podem ser observadas, principalmente em relacao
ao grafico da perda. Mesmo que os resultados apresentados pela Tabela 5.7 tenham sido
inferiores aos demonstrados pelos resultados da implementacdo anterior, ainda podem ser
considerados bons resultados, visto que, se as casas decimais forem desconsideradas, a dife-
renca é de 2%. Também € possivel observar na matriz de confusao, apresentada pela Figura
5.8, valores elevados na diagonal principal, demonstrando a eficiéncia deste modelo em re-

lacdo aos parametros escolhidos.

Para a quinta implementacdao do modelo CNN, a Figura 5.9 apresenta o desempenho
do treinamento em relacao ao comportamento da perda, mostrado pelo grafico da esquerda,
e da acurdcia, mostrado pelo gréfico da direita. Em relacao aos dados de teste, a Figura 5.10
apresenta a matriz de confusao, enquanto a Tabela 5.8 apresenta os resultados por meio das

métricas de avaliacdo Acurdcia, Precisdo, Recall e pontuacao FI.

Figura 5.9 - Treinamento da 5¢ aplicacao do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

Devido as modificag¢des realizadas na arquitetura, foi possivel chegar em 0.17 no va-
lor de perda, o menor valor encontrado, e 100% de acuracia. Sendo esta a implementacao
que obteve os melhores resultados, demonstrado pela Tabela 5.8, para a segunda etapa, o

modelo CNN sera utilizado com as mesmas configura¢ées da quinta implementagao, onde
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Figura 5.10 — Matriz de confusao da 5 aplicacdo do modelo CNN.
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Tabela 5.8 — Métricas de avaliacao dos testes da 5% aplicagdo do modelo CNN.

Métricas | Valor
Acuracia | 91.67%
Precisdao | 91.69%
Recall | 91.67%
F1 91.67%

Fonte: o autor.

foram utilizadas a arquitetura do Cédigo 4.13, 250 épocas, taxa de aprendizagem em 0.001

(Com e Sem StepLR), otimizador Adam e func¢do de perda CrossEntropyLoss.

Para a primeira implementacdo do modelo Efficient KAN, a Figura 5.11 apresenta o
desempenho do treinamento em relacdo a perda, mostrado pelo grifico da esquerda, e da
acurdcia, mostrado pelo grafico da direita. Em relacao aos dados de teste, a Figura 5.12 apre-
senta a matriz de confusdo, enquanto a Tabela 5.9 apresenta os resultados por meio das

métricas de avaliacdo Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacao FI.

Figura 5.11 — Treinamento da 1¢ aplicagdo do modelo Efficient KAN.
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Figura 5.12 — Matriz de confusdo da 14 aplicacdo do modelo Efficient KAN.
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Tabela 5.9 — Métricas de avaliacao dos testes da 14 aplicagdao do modelo Efficient KAN.

Métricas | Valor
Acuracia | 90.67%
Precisao | 90.84%
Recall | 90.67%
F1 90.62%

Fonte: o autor.

O desempenho apresentado pela Figura 5.11, foi semelhante ao demonstrado pelas
duas ultimas implementacdes do modelo CNN, onde este alcangou 0.22 como valor de perda
e 100% de acurdcia. Diante dos resultados estatisticos apresentados pela Tabela 5.9, o mo-
delo Efficient KAN contendo 4 camadas, sendo elas, 1 de entrada, 2 ocultas e 1 de saida, re-
alizou a classificacdo de maneira semelhante as implementacdes utilizando o modelo CNN
com melhores resultados, sendo elas, a 3% aplicacao, com arquitetura contendo 3 camadas
de convolugao, 3 camadas de normalizacdo, 3 camadas de redimensionamento, 4 camadas
lineares, 3 funcoes para desativacdao de neuronios e 1 funcao de conversdo de dados bidi-
mensionais para unidimensionais, e a 5% aplicacdo, contendo 4 camadas convolucionais, 4
camadas de normalizacado, 3 camadas de redimensionamento, 5 camadas lineares, 4 fun-
¢Oes para desativacdo de neurdnios e 1 funcdo de conversao de dados bidimensionais para
unidimensionais. A matriz de confusao ilustrada pela Figura 5.12, apresenta valores eleva-
dos para as trés classes da diagonal principal, ndo somente evidenciando o que foi relatado
anteriormente, como também demonstrando o desempenho do modelo Efficient KAN para

classificacdo de imagens utilizando um niimero reduzido de camadas.

Para a segunda implementacdao do modelo Efficient KAN, a Figura 5.13 apresenta o
desempenho da perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da acurdcia, mostrado pelo
grafico da direita. Para esta aplicacdo, manteve-se as camadas da arquitetura do modelo

anterior, bem com os parametros de treinamento, mas com o uso da técnica StepLR para
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atualizar a taxa de aprendizagem. Com relacao aos dados de teste, a Figura 5.14 apresenta a
matriz de confusdo, enquanto a Tabela 5.10 apresenta os resultados por meio das métricas

de avaliagdo Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacao FI.

Figura 5.13 - Treinamento da 2¢ aplicagdo do modelo Efficient KAN.
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Fonte: o autor.

Figura 5.14 — Matriz de confusdo da 2¢ aplicagdo do modelo Efficient KAN.
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Tabela 5.10 — Métricas de avaliagdo dos testes da 2% aplicacao do modelo Efficient KAN.

Métricas | Valor
Acuricia | 87.67%
Precisdao | 87.68%
Recall | 87.67%
F1 87.66%

Fonte: o autor.

O comportamento do treinamento ilustrado pela Figura 5.13, chegou em 0.17 no valor
da perda com 83% de acurdcia. Portanto, comparando estes valores com aqueles apresenta-

dos na primeira implementacao para o modelo Efficient KAN, pode-se entender que ocorreu
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uma pequena queda em relacao ao aprendizado, visto que a tnica alteracao realizada foi na
maneira em que € realizado a atualizacao da taxa de aprendizagem, indo de estético para di-
namico. Esta queda no desempenho do treinamento refletiu no aumento de classificacoes
erradas na inferéncia nos dados de teste, podendo ser observado pela matriz de confusao,

mostrado pela Figura 5.14, e pelas métricas de avaliacao na Tabela 5.10.

Para a terceira implementacao do modelo Efficient KAN, com arquitetura contendo
cinco camadas, o comportamento ilustrado pela Figura 5.15 apresentou o melhor desem-
penho em comparac¢do com as duas aplicacoes utilizando o modelo Efficient KAN j4 apre-
sentadas, onde a perda, ilustrado pelo grafico da esquerda, chegou em 0.19, e a acurdcia,
mostrado pelo grafico da direita, chegou em 100%. Para os dados de teste, a Figura 5.16
apresenta a matriz de confusao e a Tabela 5.11 apresenta as métricas de avaliacdo Acurdcia,

Precisao, Recall e pontuacao F1I.

Figura 5.15 — Treinamento da 3¢ aplicacdo do modelo Efficient KAN.
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Figura 5.16 — Matriz de confusdo da 3 aplicagao do modelo Efficient KAN.
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Tabela 5.11 — Métricas de avaliagao dos testes da 3¢ aplicagdao do modelo Efficient KAN.

Métricas | Valor
Acurécia | 91.67%
Precisdao | 91.66%
Recall | 91.67%
F1 91.66%

Fonte: o autor.

Esta aplicacdo ndo somente apresentou o melhor comportamento no treinamento
para os modelos Efficient KAN nesta primeira etapa, como também alcancou um dos maio-

res resultados em relacao as inferéncias realizadas com os dados de teste.

Como demonstrado pelos resultados das trés aplicacdes utilizando o modelo Effici-
ent KAN, arquitetura baseada no Teorema de Representacao de Kolmogorov-Arnold, sua efi-
ciéncia é semelhante ao que foi apresentado pelos resultados utilizando o modelo CNN,
onde mais teste na 2% etapa sdo necessarios para verificar se este equilibrio é mantido com

o banco de dados completo contendo 13411 imagens.

Para a primeira aplicacdo do modelo Fast KAN, a Figura 5.17 ilustra o comportamento
da perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da acurdcia, mostrado pelo grafico da direita,
onde os parametros e a arquitetura utilizadas na primeira implementa¢do do modelo Effi-
cient KAN foram replicados para esta aplicacao. Em relacao aos testes, a Figura 5.18 ilustra
a matriz de confusao e a Tabela 5.12 apresenta as porcentagens das métricas de avaliacao

Acurdcia, Precisdo, Recall e pontuacao FI.

Figura 5.17 — Treinamento da 1¢ aplicacdo do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

O comportamento apresentado pela Figura 5.17 alcangou 0.17 como valor de perda
e 92% de acurdcia. Os resultados para os dados de teste foram inferiores ao apresentado
pela primeira implementacdo do modelo Efficient KAN, mas ainda aceitaveis, visto que a

diferenca é de 2% entre as porcentagens das métricas de avaliagdo.
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Figura 5.18 — Matriz de confusao da 1¢ aplica¢do do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.12 — Métricas de avaliagado dos testes da 1% aplicacdo do modelo Fast KAN.

Métricas | Valor
Acuricia | 88.67%
Precisdao | 88.97%
Recall | 88.67%
F1 88.74%

Fonte: o autor.

Para a segunda implementacdo do modelo Fast KAN, onde é realizada a atualizagdo
dinamica de taxa de aprendizagem, a Figura 5.19 ilustra o comportamento da perda, no gra-
fico da esquerda, e da acurécia, no grafico da direita. Para a validagdao do modelo, a Figura
5.20 ilustra a matriz de confusao, enquanto a Tabela 5.13 apresenta os resultados por meio

das métricas de avaliacao Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacao F1.

Figura 5.19 — Treinamento da 2¢ aplicagdo do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

O comportamento apresentado pela Figura 5.19, alcancou 0.15 como valor de perda

e 92% de acuracia. A Tabela 5.13 demonstra as porcentagens das métricas de avaliagdo, en-
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Figura 5.20 — Matriz de confusao da 2¢ aplica¢do do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.13 — Métricas de avaliacdo dos testes da 2¢ aplicagao do modelo Fast KAN.

Métricas | Valor
Acurécia 89%

Precisao | 89.01%
Recall 89%
F1 89%

Fonte: o autor.

quanto a Figura 5.20 apresenta a matriz de confusao para os testes.

Como demonstrado pelas métricas de avaliacdo, uma melhora de 1% foi apresentada
no desempenho de deteccdo das classes com a técnica StepLR. Tal fato nao foi observado
nos resultados dos modelos CNN e Efficient KAN.

Para a terceira aplicacdao do modelo Fast KAN, onde foi utilizado a arquitetura com 5
camadas e a técnica StepLR, a Figura 5.21 ilustra o comportamento da perda, no grafico da

esquerda, e da acurécia, no grafico da direita.

Figura 5.21 — Treinamento da 3¢ aplicagdo do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.
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O comportamento apresentado pela Figura 5.21, alcancou 0.12 como valor de perda,
sendo este o menor valor encontrado nesta primeira etapa, com 100% de acurécia. A Tabela
5.14 demonstra os valores das métricas de avaliacao Acurdcia, Precisdo, Recall e pontuac¢ao

FI, enquanto a Figura 5.22 apresenta a matriz de confusao.

Tabela 5.14 — Métricas de avaliagado dos testes da 3% aplicacdo do modelo Fast KAN.

Métricas | Valor
Acurécia | 90.67%
Precisdao | 90.94%
Recall | 90.67%
F1 90.74%

Fonte: o autor.

Figura 5.22 — Matriz de confusao da 3¢ aplicacao do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

Como observado pela Tabela 5.14, esta terceira aplicacdo para o modelo Fast KAN
alcancou resultados semelhantes aos maiores valores desta primeira etapa, com diferenca
de 1%. Portanto, para a segunda etapa de testes, esta arquitetura sera utilizada para iden-
tificar as classes Normal, Pneumonia e Tuberculose no banco de dados completo contendo
13411 imagens em duas situacoes, sendo a primeira, sem atualizacdo dinamica da taxa de
aprendizagem, e a segunda, com o uso da técnica StepLR. Estas duas situacoes de testes ndao
ocorreram somente com o modelo Fast KAN, mas também com os modelos CNN e Efficient
KAN. A Tabela 5.15 apresenta o tempo de execuc¢do de todas as implementacoes realizadas

nesta etapa.
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Tabela 5.15 — Tempo de execugdo para as implementacdes da 1¢ etapa.

Implementacoes CNN Efficient KAN | Fast KAN
14 1h 17 min 1h 17 min 1 h 04 min
24 1h 15 min 1h 21 min 1 h 03 min
34 1h 17 min 1h 13 min 1 h 04 min
44 1 h 20 min
54 1h 14 min

Fonte: o autor.

5.2 Resultados das implementacoes da 2“ etapa

Para a primeira implementacao do modelo CNN, a Figura 5.23 apresenta o compor-

tamento da perda, no grafico da esquerda, e da acurdcia, no grafico da direita. A arquitetura

demonstrada no C6digo 4.13, otimizador Adam, funcao de perda CrossEntropyLoss, 250 épo-

cas e taxa de aprendizagem em 0.001, de maneira estética, foram utilizadas nesta aplicacao.

Para demonstrar as inferéncias realizadas nos dados de teste, de maneira grafica e estatistica,

a Figura 5.24 ilustra a matriz de confusao e a Tabela 5.16 apresenta as métricas de avaliacdo

Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacao FI.

Figura 5.23 - Treinamento da 1% aplicacdo do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.16 — Métricas de avaliagdo dos testes da 1 aplicacdo do modelo CNN.

Métricas | Valor
Acuracia | 97.44%
Precisdao | 97.44%
Recall | 97.44%
F1 97.44%

Fonte: o autor.

O comportamento apresentado pela Figura 5.23, alcancou 0.05 em valor de perda com

91% de acurécia. Devido a utilizacao do banco de dados completo contendo 13411 imagens,
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Figura 5.24 — Matriz de confusao da 1* aplicagdo do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

tanto o desempenho do treinamento, quanto as porcentagens das métricas de avaliacao,
chegando em 97%, demonstram que a arquitetura escolhida foi capaz de identificar de ma-
neira correta grande parte das classes Normal, Pneumonia e Tuberculose, como pode ser

observado na Figura 5.24 referente a matriz de confusao.

Para a segunda implementa¢do do modelo CNN, a Figura 5.25 apresenta o compor-
tamento da perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da acurdcia, mostrado pelo gréfico
da direita. Nesta aplicacdo, a mesma arquitetura e parametros utilizados na implementacao
anterior foram mantidas, com excecao da atualizacao da taxa de aprendizagem, que passou
de estética para dinamica, com o uso da técnica StepLR. Para os testes, a Figura 5.26 ilustra
a matriz de confusdo, enquanto a Tabela 5.17 apresenta as métricas de avaliacdo Acurdcia,

Precisao, Recall e pontuacao FI.

Figura 5.25 — Treinamento da 2¢ aplicacao do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

O desempenho apresentado no treinamento alcancou 0.06 em valor de perda com
100% de acurécia. Para a segunda etapa, a tnica diferenca entre a primeira e a segunda

implementacdao do modelo CNN estd no uso da técnica StepLR para atualizacdo dinamica
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Figura 5.26 — Matriz de confusao da 2¢ aplicacdo do modelo CNN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.17 — Métricas de avaliacdo dos testes da 2% aplicacdo do modelo CNN.

Métricas | Valor
Acuracia | 97.42%
Precisdao | 97.42%
Recall | 97.42%
F1 97.42%

Fonte: o autor.

da taxa de aprendizagem. Visto os bons resultados encontrados nesta aplica¢do, bem como
as semelhancas que podem ser observadas tanto no desempenho do treinamento, quanto
na detecc¢do de novas imagens entre as duas aplicacdes pelo modelo CNN, o uso da técnica
StepLR ndo alterou de maneira significativa o aprendizado do modelo e a identificacdo de
imagens nos dados de teste. Portanto, para a terceira etapa, a técnica StepLR ndo sera utili-

zada, mantendo a arquitetura e os parametros de treinamento.

Para a primeira implementacdo do modelo Efficient KAN, a Figura 5.27 apresenta o
desempenho da perda, mostrado pelo grifico da esquerda, e da acuracia, mostrado pelo
grafico da direita. Foram utilizadas nesta aplicacdo a arquitetura demonstrada no Cédigo
4.15, otimizador Adam, funcao de perda CrossEntropyLoss, 250 épocas e taxa de aprendiza-
gem em 0.001, de maneira estdtica. Os testes realizados para este modelo, de maneira gréafica
e estatistica, podem ser observadas pela matriz de confusao na Figura 5.28 e pelas métricas

de avaliacdo Acurécia, Precisdo, Recall e pontuacao FI na Tabela 5.18.

O desempenho apresentado no treinamento alcangou 0.19 em valor de perda com
91% de acuracia. Com o uso do banco de dados completo, foi possivel observar uma pe-
quena melhora nos resultados mostrados pela Tabela 5.18, mas ndo como ocorreu para o
modelo CNN, onde foi identificada uma diferenca de 1% entre esta aplicacao e a terceira

aplicacdo do modelo Efficient KAN na primeira etapa.
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Figura 5.27 — Treinamento da 1¢ aplicagdo do modelo Efficient KAN.
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Fonte: o autor.

Figura 5.28 — Matriz de confusdo da 1 aplicagdao do modelo Efficient KAN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.18 — Métricas de avaliacdo dos testes da 1¢ aplicacdo do modelo Efficient KAN.

Métricas | Valor
Acuracia | 92.35%
Precisao | 92.48%
Recall | 92.35%
F1 92.36%

Fonte: o autor.

Para a segunda implementacdo do modelo Efficient KAN, a Figura 5.29 apresenta o
comportamento da perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da acurdcia, mostrado pelo
gréafico da direita. Nesta aplicacao, foram utilizadas a mesma arquitetura e parametros de
treinamento da implementacao anterior, mas com a diferenca do uso da técnica StepLR. Para
os testes, a Figura 5.30 ilustra a matriz de confusao e a Tabela 5.19 apresenta os resultados

por meio das métricas de avaliacdo Acurdcia, Precisao, Recall e pontuacgado F1.

O desempenho apresentado no treinamento alcangou 0.13 em valor de perda com
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Figura 5.29 — Treinamento da 2¢ aplicacdo do modelo Efficient KAN.
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Fonte: o autor.

Figura 5.30 — Matriz de confusdo da 24 aplicagao do modelo Efficient KAN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.19 — Métricas de avaliagdo dos testes da 2% aplicacao do modelo Efficient KAN.

Métricas | Valor
Acuricia | 93.66%
Precisao | 93.70%
Recall | 93.66%
F1 93.67%

Fonte: o autor.

91% de acurécia. Para a segunda etapa, semelhante ao ocorrido pelos testes com o modelo
CNN, a unica diferenca entre as implementacdes para o algoritmo Efficient KAN, estd no
uso da técnica para atualizacdo dindmica StepLR da taxa de aprendizagem. Mesmo que re-
sultados demonstrados pela Tabela 5.19, sejam considerados bons, somente uma diferenca
de 1% pode ser observado entre os resultados da primeira e segunda aplica¢do para o mo-
delo Efficient KAN, o que denota a falta de impacto que a técnica StepLR teve nos resultados.
Portanto, para a terceira etapa, a atualizacdo dindmica nao sera utilizada, somente os para-

metros do treinamento e a arquitetura.
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Para a primeira implementacdo do modelo Fast KAN, a Figura 5.31 apresenta o com-
portamento da perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da acurdcia, mostrado pelo gré-
fico da direita. Foram utilizadas para esta aplicacdo a arquitetura demonstrada pelo C6digo
4.17, otimizador Adam, funcao de perda CrossEntropyLoss, 250 épocas e taxa de aprendiza-
gem com valor inicial em 0.001, de maneira estética. As inferéncias realizadas nas imagens
no conjunto de teste podem ser observadas, de maneira grafica, pela matriz de confusdo na
Figura 5.32, e de maneira estatistica, pelas métricas de avaliacao Acurdcia, Precisao, Recall e
pontuacao FI na Tabela 5.20.

Figura 5.31 - Treinamento da 1¢ aplicagdo do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

Figura 5.32 — Matriz de confusao da 14 aplicacao do modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

O desempenho apresentado no treinamento alcangou 0.11 em valor de perda com
100% de acuracia. Com o banco de dados completo, foi possivel observar uma melhora de
3% nos resultados, mostrados pela Tabela 5.20, sendo este uma melhora relativamente maior

ao que foi apresentado pelo modelo Efficient KAN, mas menor do que o modelo CNN.
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Tabela 5.20 — Métricas de avaliagao dos testes da 1¢ aplicagao do modelo Fast KAN.

Métricas | Valor
Acurécia | 93.59%
Precisdao | 93.78%
Recall | 93.59%
F1 93.60%

Fonte: o autor.

Para a segunda implementagdo do modelo Fast KAN, a Figura 5.33 apresenta o desem-

penho da perda, mostrado pelo grafico da esquerda, e da acurdcia, mostrado pelo gréafico da

direita. Nesta aplicacdo, foram utilizados os mesmos parametros e arquitetura da imple-

mentacao anterior, exceto pelo uso da técnica StepLR para atualizacdo da taxa de aprendiza-

gem. Para as classificacoes das imagens de teste, a Figura 5.34 ilustra a matriz de confusao,

enquanto a Tabela 5.21 apresenta os resultados para as métricas de avaliacdao Acurdcia, Pre-

cisdo, Recall e pontuacao F1I.
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Figura 5.33 — Treinamento da 2¢ aplicagao do modelo Fast KAN.
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Figura 5.34 — Matriz de confusdo da 2¢ aplicagdo do modelo Fast KAN.
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Tabela 5.21 — Métricas de avaliagao dos testes da 2¢ aplicagdo do modelo Fast KAN.

Métricas | Valor
Acurécia | 94.41%
Precisdo | 94.41%
Recall | 94.41%
F1 94.41%

Fonte: o autor.

O comportamento apresentado no treinamento, resultou em 0.12 como valor de perda
e 91% de acurdcia. Como demonstrado pelas métricas de avaliacao, na Tabela 5.21 e pela
presenca de imagens classificadas de maneira correta na diagonal principal da matriz de
confusao, na Figura 5.34, esta aplicacdo apresentou o melhor resultado para os algoritmos
baseados na arquitetura KAN, onde o uso da técnica StepLR aumentou em 1% as porcenta-
gens das métricas de avaliacdo, comparando com os resultados da primeira implementacado
do modelo Fast KAN na segunda etapa. A Tabela 5.22 apresenta o tempo de execug¢do para

cada implementacdo para os modelos CNN, Efficient KAN e Fast KAN.

Tabela 5.22 — Tempo de execugdo para as implementacdes da 2¢ etapa.

Implementacoes CNN Efficient KAN | Fast KAN
14 14h56min | 12h44min | 12h 12 min
24 15h14min | 12h45min | 11 h34 min
Fonte: o autor.

5.3 Resultados das implementacoes da 3“ etapa

Iniciando com implementacao do modelo CNN, para os trés Folds, a Figura 5.35 apre-
senta o desempenho do treinamento em relacdo a perda, mostrado pelos gréficos da es-
querda, e da acurdcia, mostrado pelos graficos da direita, enquanto as matrizes de confusdo
referente as classificacoes dos dados de teste, para cada Fold, sao apresentadas no lado di-
reto dos graficos da parte de treinamento. Nessa aplicacao, foram utilizados os mesmos
parametros de treinamento, sem o uso da técnica StepLR, e a mesma arquitetura da imple-
mentacao realizada na segunda etapa. Para os dados de teste, a Tabela 5.23 apresenta as
porcentagens das métricas de avaliacdao Acurdcia, Precisdo, Recall e pontuacao FI para cada

Fold, enquanto a Tabela 5.24 apresenta as médias destas métricas.

O comportamento apresentado no treinamento para o primeiro Fold, resultou em
0.16 como valor de perda e 95.07% de acurdcia, para o segundo Fold, foi encontrado o valor
de perda 0.12, com 95.81% de acurécia, e para o terceiro Fold, foi encontrado um valor de

perdaigual a 0.19, com 93.74% de acurécia.
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Figura 5.35 — Treinamento e matriz de confusdo para o modelo CNN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.23 — Métricas de avaliacdo para cada Fold no modelo CNN

Folds | Acuracia | Precisdao | Recall F1
1 95.95% 95.95% | 95.95% | 95.95%
2 94.94% 94.97% | 94.94% | 94.93%
3 93.76% 93.90% | 93.76% | 93.76%

Fonte: o autor.

Como demonstrado pelas classificacoes corretas nas trés matrizes de confusdao como

também pelas médias das métricas de avaliacao, o modelo CNN aplicando com a técnica

de validacao cruzada KFold no banco de dados completo, alcancou, aproximadamente, 95%

para Acurdcia, Precisdo, Recall e pontuacao F1, sendo este o resultado definitivo para a ar-

quitetura CNN.
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Tabela 5.24 — Média das métricas de avaliacao para o modelo CNN.

Métricas | Média
Acurécia | 94.88%
Precisdo | 94.94%
Recall | 94.88%
F1 94.88%

Fonte: o autor.

Para a implementacdao do modelo Efficient KAN, a Figura 5.36 apresenta o desempe-
nho do treinamento realizado para cada Fold em relacdo a perda, mostrado pelos gréficos
da esquerda, e da acurécia, mostrado pelos graficos da direita, com suas respectivas matri-
zes de confusdo. Nessa aplicacdo, a arquitetura e os parametros de treinamento da tltima
implementacdo do modelo Efficient KAN na segunda etapa foram utilizados, com excec¢ao
da técnica StepLR. Em relacao aos testes do modelo, a Tabela 5.25 apresenta as métricas de

avaliacdo para cada Fold, enquanto a Tabela 5.26 demonstra as médias destas métricas.

Tabela 5.25 — Métricas de avaliacdo para cada Fold no modelo Efficient KAN.

Folds | Acuracia | Precisdo | Recall F1
1 92.31% 92.41% | 92.31% | 92.30%
2 90.87% 91.13% | 90.87% | 90.91%
3 93.22% 93.26% | 93.22% | 93.20%

Fonte: o autor.

Tabela 5.26 — Média das métricas de avaliacao para o modelo Efficient KAN.

Métricas | Média
Acurécia | 92.13%
Precisao | 92.26%
Recall | 92.13%
F1 92.14%

Fonte: o autor.

Visto que o modelo Efficient KAN resultou em 92% nas médias das métricas de avalia-
¢do, mostrado pela Tabela 5.26, mesmo sendo um bom resultado, superando a porcentagem

de 90%, comparando com os resultados da aplicagdo do modelo CNN, a diferenca foi de 3%.

Para a implementacdo do modelo Fast KAN com a técnica KFold definido para trés
Folds, a Figura 5.37 apresenta o comportamento da perda, mostrado pelos gréficos da es-
querda, e da acurdcia, mostrado pelos gréficos da direita, bem como as matrizes de confu-
sdo para cada Fold. Nessa aplicacao, foram mantidos os parametros de treinamento, sem
atualizacdo dinamica da taxa de aprendizagem, e a arquitetura da tltima implementacao do
modelo Fast KAN da segunda etapa. Nas Tabelas 5.27 e 5.28 sao apresentados os resultados
da aplicacdo do modelo Fast KAN nas imagens de teste, por meio das métricas de avaliacdo

Acuracia, Precisao, Recall e pontuagao FI.
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Figura 5.36 — Treinamento e matriz de confusdo para o modelo Efficient KAN.
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Tabela 5.27 — Métricas de avaliacdo para cada Fold no modelo Fast KAN.

Folds

Acuracia

Precisao

Recall

F1

1

94.63%

94.67%

94.63%

94.63%

2

95.03%

95.06%

95.03%

95.04%

3

94.56%

94.71%

94.56%

94.58%

Fonte: o autor.

Como demonstrado pelas médias das métricas de avaliacdo, resultados proximos de

95% foram encontrados para os modelos Fast KAN e CNN. Portanto, o destaque deste tra-

balho estd no modelo Fast KAN, que ndao somente igualou os resultados com a arquitetura

CNN, modelo majoritario na literatura, como também o fez com um menor tempo, com

diferenca de 12 horas, mostrado na Tabela 5.29.
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Figura 5.37 — Treinamento e matriz de confusdo para o modelo Fast KAN.
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Fonte: o autor.

Tabela 5.28 — Média das métricas de avaliacdo para o modelo Fast KAN.

Métricas | Média

Acuracia | 94.74%

Precisao | 94.81%

Recall 94.74%

F1 94.75%

Fonte: o autor.

Tabela 5.29 — Tempo de execucdo para as implementacoes da 3¢ etapa.

CNN

Efficient KAN

Fast KAN

48 h 40 min

41 h 17 min

36 h 08 min

Fonte: o autor.
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Capitulo 6

CONCLUSOES

Neste trabalho, modelos de aprendizado de mdquina foram implementados para clas-
sificacao das doencas pulmonares Pneumonia e Tuberculose por meio de imagens de radi-
ografia do térax, sendo eles, CNN, modelo baseado no teorema da aproximacao universal e

KAN (Efficient e Fast), modelo baseado no teorema de representacao de Kolmogorov-Arnold.

Dentre as diversas técnicas de aquisicao de imagens, radiografia do térax, ou raio-
x, foi escolhida devido a sua eficiéncia, simplicidade, baixo custo e no uso constante em
avaliacao de modelos na literatura voltados para o campo da satide. Mesmo que existam
diversas outras técnicas de aquisicao de imagens utilizadas para auxiliar os profissionais da
saude no diagnostico e tratamento de doencas respiratérias, como, por exemplo, tomografia
computadorizada e ressonancia magnética, € relatado no Capitulo 3 que paises de renda
média-baixa e renda baixa sdo os mais afetados por mortes ocasionadas por estas doengas,
dificultando o uso de técnicas mais avangadas onde o custo elevado € a principal barreira

em paises com crises econ0micas graves.

Técnicas de aprendizado de maquina sio amplamente utilizadas para aprimorar a
andlise e 0 acompanhamento dos pacientes pelos profissionais da satde, visto que, no con-
texto deste trabalho, a avaliacao precisa em relacao a distin¢ao entre as doencas pulmonares
a partir de imagens pode ser desafiadora para profissionais sem e com experiéncia. Dentre
estas técnicas, destacam-se os algoritmos de aprendizado de médquina baseados em Redes

Neurais Artificiais, como, por exemplo, os modelos CNN e KAN (Efficient e Fast).

A arquitetura CNN é uma das mais utilizadas na 4rea da visdo computacional, onde,
as camadas convolucionais inseridas nesta estrutura possibilitam a andlise de imagens para
gerar novos mapas de caracteristicas, que representam a saida de cada camada convolucio-
nal contendo caracteristicas especificas da imagem. Baseado no Teorema da Aproximacao
Universal, que apresenta a possibilidade de aproximar funcées continuas em relagdo as ope-
racoes nao-linearidade, as fun¢oes de ativacao sao fixas nos neurdnios artificiais e os pesos

das conexoes sao lineares, onde o objetivo € minimizar a diferenca entre a saida predita e a
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desejada, por meio das atualizacoes dos pesos em relacao aos cdlculos das derivadas parci-

ais, que dependera do otimizador escolhido.

A arquitetura KAN foi desenvolvida em 2024 e descrita por seus criadores como uma
alternativa promissora, onde a possibilidade de modelar funcées complexas faz com que
essa estrutura identifique correlagdes para problemas especificos, como, por exemplo, clas-
sificacdo de imagens. Baseado no Teorema de Representacdo de Kolmogorov-Arnold, que
apresenta a possibilidade de representar funcoes continuas em relacao ao somatoério de fun-
¢oes unidimensionais compostas, os neuronios artificiais somente realizam operacoes de
somatorio das informacdes recebidas dos célculos das fun¢des de ativagdo ajustaveis nos
pesos das conexdes. Semelhante ao modelo CNN, o objetivo é encontrar valores para os pe-
sos das conexdes que possibilitam encontrar um valor reduzido para a funcao de custo por

meio das derivadas parciais, onde o célculo dependerd da escolha do otimizador.

Como apresentado no Capitulo 2, a arquitetura KAN foi utilizada para desenvolver
diversos outros algoritmos com finalidades distintas. Dentre estes algoritmos, foram esco-
lhidos os modelos Efficient KAN, devido as adaptacdes realizadas na implementacdo para
garantir melhor eficiéncia sem alterar as bases da arquitetura KAN, e Fast KAN, visto a possi-
bilidade de uso de diferentes funcdes unidimensionais, neste modelo (Baseado no Efficient
KAN) foram utilizadas as funcdes de base radial, em vez das funcodes B-spline do modelo

anterior, para deixar as operacoes de treinamento mais rapido.

Para simular condicoes reais que podem ocorrer durante a captura das imagens, como
também para diversificar os dados para evitar situacdes de overfitting, foram utilizadas as
técnicas de aumento de dados Rotacdo (Inclina¢do do paciente), Deslocamento (Posicao do
equipamento), Escala (Diferencas no zoom), Cisalhamento (Distor¢cdes pelo angulo de cap-
tura), Brilho (Diferencas de intensidade), Contraste (Diferencas na densidade), Saturacao
(Diferencas de iluminacao), Matiz (Diferencas no esquema de coloracao) e Ruido (Ocorrén-

cia de anomalia durante o processo de captura).

Como descrito nos Capitulos 4 e 5, foram realizadas trés etapas de experimentos de
treinamento-validacdo. Para a primeira etapa, foi selecionado um conjunto amostral con-
tendo 1000 imagens, sendo 700 imagens para treinamento e 300 imagens para teste, sendo
esta separacao realizada pela técnica Holdout, visando testar parametros de treinamento e
arquiteturas personalizadas para os modelos. Para a segunda etapa, foi utilizado o banco de
dados completo contendo 13411 imagens, sendo 9387 imagens de treinamento e 4024 ima-
gens para teste, separacao esta realizada pela técnica Holdout, onde os melhores parame-
tros e arquiteturas testados na primeira etapa foram executados nesta parte. Para a terceira
etapa, foram mantidos o banco de dados completo, as arquiteturas e os parametros utiliza-
dos na segunda etapa, mas sem o uso da técnica StepLR para atualizacdo dindmica da taxa
de aprendizagem. Nesta ultima etapa, o diferencial foi o uso da técnica de validacao cruzada

KFold para separacao dos subconjuntos de treinamento e teste, sendo definido como 3 Folds
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para cada modelo, ou seja, 3 conjuntos com diferentes subconjuntos de treinamento e teste

para cada modelo.

Comparando os resultados apresentados no Capitulo 5, ignorando as duas primeiras
implementacoes para o modelo CNN, na primeira etapa, ndo ocorreram grandes variacoes
entre as porcentagens das métricas de avaliacao dos modelos, onde resultados proximos de
90% foram identificados em todas as aplicacdes. Para a segunda etapa, o modelo CNN al-
canc¢ou 97% nas métricas de avaliacdo, enquanto os algoritmos Efficient e Fast KAN chegou
em valores proximos de 93%. Mesmo que, nesta segunda etapa, os modelos baseados na
arquitetura KAN nao tenham apresentado resultados melhores que o algoritmo CNN, ainda
podem ser considerados bons resultados, visto que todos os modelos ultrapassaram a marca
dos 90% nas métricas de avaliacdo. Para a terceira etapa, o destaque esta com o modelo Fast
KAN, que igualou os resultados das métricas de avaliacdo, pr6ximos aos 94%, com o algo-
ritmo CNN. Em contrapartida, o modelo Efficient KAN chegou em 92% nos valores das mé-
tricas de avaliagdo, sendo um resultado aproximado dos outros modelos, tendo ultrapassado

amarca dos 90%.

Portanto, com as aplicacoes realizadas em diversas situacoes com seus respectivos re-
sultados e com as descricoes realizadas pelos autores Liu et al. (2024b), Hou e Zhang (2024)
e Li (2024), é possivel afirmar que os modelos, Efficient e Fast KAN, sdao técnicas promisso-
ras em relacao a classificacao de imagens, como também possuindo um tempo de execucao
mais rapido, visto que, em todas as aplicacoes dos modelos baseados na arquitetura KAN,
o tempo de execucao foi melhor que aqueles apresentados pela técnica CNN, onde o algo-

ritmo Fast KAN obteve o menor tempo.

Para trabalhos futuros considerando somente o campo da satide, mais experimentos
em relacao a classificacao de imagens devem ser realizados, mas considerando outras situa-

¢oes demonstradas na lista a seguir:
e Adicionar mais problemas respiratérios no banco de dados, aumentando a quanti-
dade de classes;
* Considerar outros problemas de satide que podem ocorrer em outras partes do corpo;

e Adicionar mais operagoes na estrutura KAN, como camadas convolucionais, opera-
¢coes de redimensionamento e operagoes de desativacao tempordria de neurdnios ar-

tificiais;
 Testar diferentes otimizadores, funcoes de ativacao e funcoes de custo;

 Testar diferentes funcoes unidimensionais, respeitando o Teorema de Representacao

de Kolmogorov-Arnold.
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APENDICE A

Links pertinentes

O link a seguir refere-se ao local onde pode ser encontrado o repositério com as imple-
mentacoes dos modelos, bem como um link do banco de dados armazenado na plataforma

Kaggle: https://github.com/AlxDev-hub/Classificacao-KAN-DoencasPulmonares.
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